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In der Fachdisziplin der Radiologie und der modernen Medizin insgesamt spielt die 
Bildgebung eine entscheidende Rolle. Mit der Weiterentwicklung von Bildgebenden 
Verfahren wie der Computertomographie und Magnetresonanztomographie in den letz-
ten Jahren haben sich neue und genauere Diagnosen ermöglicht. Einer der am häufigs-
ten radiologisch untersuchten Regionen stellt der Thorax dar. Laut des Bundesamtes für 
Strahlenschutz (BfS) betrug dieser Anteil 11 % (Bundesamt für Strahlenschutz 2010). 
Ein stetiger Trend der letzten Jahre geht zu immer häufigeren radiologischen Untersu-
chungen (Bundesamt für Strahlenschutz 2010). Dies führt dazu, dass Radiologen täglich 
eine immer größer werdende Anzahl an Bildmaterial bearbeiten müssen. Um diese 
Auswertung effizienter und objektiver zu machen, wurden softwarebasierte Systeme 
entwickelt die in den Bildern nach pathologischen Veränderungen suchen und diese 
anzeigen (Huo et al. 1998, Freer & Ulissey 2001, Suzuki et al. 2005, Lee et al. 2012, 
Wang et al. 2013). Die Bildakquisition beträgt meistens nur wenige Sekunden bis Minu-
ten. Die anschließende Bildrekonstruktion und der Transfer zur Aufbereitung und Ana-
lyse an eine Workstation liegen ebenfalls im selben Zeitrahmen. Die Schritte der Aus-
wertung, Klassifikation, Evaluation und Vermessungen der gewonnen Daten beanspru-
chen am meisten Arbeitszeit bei manueller Durchführung. Aufgrund der stetig steigen-
den Anzahl von radiologischen Untersuchungen, werden automatisierte Bildauswer-
tungssysteme die auf exakt definierten numerischen Algorithmen basieren, in Zukunft 
immer wichtiger für die radiologische Diagnostik. Diese Softwaresysteme haben den 
Vorteil, dass sie reproduzierbare und benutzerunabhängige Ergebnisse liefern, die kei-
ner subjektiven Beurteilung unterliegen. 
Für ein besseres Verständnis dieser Arbeit werden im folgenden Abschnitt detaillierte 
Beschreibungen zu den Begriffen: Asthma Bronchiale, Methacholin, Bildgebene Ver-
fahren, Segmentierungs- und Klassifizierungs-Verfahren sowie Computergestützte Di-





1.1 Asthma Bronchiale 
Asthma Bronchiale ist eine sehr häufige chronisch-entzündliche Atemwegserkrankung, 
die mit einer Häufigkeit von ca. 5 % bei Erwachsenen und etwa 10 % der Kinder in der 
Bundesrepublik Deutschland auftritt (Herlod 2013). Die Sterberate liegt bei ca. 0,5 – 
3/100.000 Einwohnern und ist somit relativ niedrig, jedoch aus noch nicht bekanntem 
Grund mit steigender Tendenz in den letzten Jahren. Laut dem Aktionsplan gegen chro-
nische Atemwegserkrankungen der Weltgesundheitsorganisation WHO (World Health 
Organization), leiden weltweit ca. 300 Millionen Menschen an Asthma Bronchiale 
(WHO 2008). Bei dieser Erkrankung tritt eine anfallsweise Atemnot mit einer Engstel-
lung, auch Obstruktion genannt, der unteren Atemwege auf. Diese Obstruktion führt 
dazu, dass sich der Widerstand in den Atemwegen erhöht, da der Querschnitt der luft-
führenden, unteren Atemwege drastisch abnimmt. Es ist damit nur noch sehr einge-
schränkt möglich, das eingeatmete Volumen wieder auszuatmen. In dieser Phase tritt 
das typische Giemen auf, ein Pfeifen, das aufgrund des Ausatmens gegen einen großen 
Widerstand entsteht. Um diesen erhöhten Widerstand zu überwinden sieht man Asthma-
tiker typischerweise aufrecht sitzend mit aufgestützten Armen wodurch sie versuchen 
die Atemhilfsmuskulatur zu mobilisieren. Dieses Verhalten wird auch als „Kutscher-
sitz“ bezeichnet. Während eines längeren, unbehandelten Anfalls kommt es zur Er-
schöpfung und einem Abfall der Herzfrequenz, was auf eine Unterversorgung mit Sau-
erstoff und die Unfähigkeit des Abatmens von CO2 zurückzuführen ist. Wird diese Situ-
ation nicht durchbrochen, trübt der Patient ein und muss sofort beatmet werden. Das 
Asthma Bronchiale wird in zwei Gruppen unterteilt, in das extrinsische, beziehungswei-
se allergische Asthma sowie in das intrinsische, beziehungsweise nicht-allergische 
Asthma. Die häufigste Form ist, mit etwa 90 %, das allergische Asthma Bronchiale 
welches sich schon häufig im Kindesalter entwickelt und meist auf einer genetischen 
Prädisposition basiert. Diese Gruppe tritt gehäuft mit Heuschnupfen oder atopischem 
Exem auf (Renz-Polster & Krautzig 2008). Es gibt eine Reihe an Allergenen die häufig 
zu Asthmaanfällen führen. Darunter fallen die hauptsächlich abhängig von ihrer Blüte-
zeit vorkommenden Pflanzenpollen, die fast in jedem Haushalt vorkommenden Haus-
staubmilben, verschiedene Haustiere, bestimmte Nahrungsmittel und einer Menge ande-
ren Faktoren. Auch Reize wie kalte Luft, Rauch von Zigaretten sowie körperliche An-




weltfaktoren ausgelöst. Hierzu zählen wie der oben genannte Zigarettenrauch aber auch 
Duftmittel wie Parfüm. Eine häufige Ursache ist die Infektion mit Viren die ebenfalls zu 
Asthmasymptomen führen können. Die Obstruktion der unteren Atemwege kommt auf-
grund einer entzündungsbedingten Schwellung, einer krankhaft erhöhten Schleimpro-
duktion und schlussendlich einer Engstellung der Muskulatur in den Atemwegen zu-
stande (Renz-Polster & Krautzig 2008). Diese Muskulatur in den Atemwegen ist bei 
den meisten Asthmatikern überempfindlich und reagiert, bei für gesunde Menschen 
banalen Reizen wie kalter Luft, über und stellt sich sofort eng. Diese sogenannte „Bron-
chiale Hyperreagibilität“ wird zur Diagnose des Asthma Bronchiale genutzt und mit 
Medikamenten die eine Obstruktion der Muskulatur in den Atemwegen herbeiführen 
getestet. Methacholin oder Histamin sind mögliche Medikamente, um einen Asthmaan-
fall künstlich zu provozieren. Hierbei wird die Obstruktion mit Hilfe der Lungenfunkti-
onsdiagnostik objektiviert. Die Engstellung der unteren Atemwege ist im Gegensatz zu 
der Chronisch Obstruktiven Lungenerkrankung (COPD, im englischen „chronic ob-
structive pulmunary disease“) reversibel und ist damit eines der Hauptkriterien zur Un-
terscheidung dieser beiden häufigen Lungenkrankheiten. Bei der Differentialdiagnose 
COPD handelt es sich, wie der Name sagt, um eine chronische Erkrankung, die mit ei-
ner Prävalenz von ca. 13 % in der Bundesrepublik Deutschland auf und ist weltweit die 
viert-häufigste Todesursache (Herold 2013). Die WHO schätzt im Jahr 2008 die Anzahl 
der COPD-Erkrankten auf ca. 210 Millionen (WHO 2008). 
In der vorliegenden Arbeit wurde ein künstlicher Asthmaanfall mit Methacholin bei 
Mäusen induziert. Auf der zellulären Ebene führt die Atemwegsentzündung zu „Kol-
lagenablagerungen unter der Basalmembran sowie Schwellung und Infiltration der 
Bronchialwand mit Entzündungszellen“ (Renz-Polster & Krautzig 2008). Daraus folgt 
eine Erhöhung von Th2-Zellen, welches wiederum zum Anstieg von Interleukin-4, In-
terleukin-5 und IgE zu Folge hat. Eine unbehandelte chronische Entzündung und die 
damit verbundene Kollagenablagerung führen langfristig dazu, dass sich die Schleim-
haut verändert, diesen Umbauprozess nennt man im Englischen „Remodeling“. Dies 
bedeutet, dass „aus der primär gut reversiblen Atemwegsobstruktion eine zunehmende 
therapierefraktäre, irreversible Obstruktion“ entsteht (Virchow et al. 2005). Neusten 
Erkenntnissen zu Folge, hängt der Grad des Umbauprozesses von der Häufigkeit der 




2011). Dieser Fakt spielt eine Rolle in der längerfristigen Therapie von Asthma Bron-
chiale Patienten. 
Die Therapie des Asthma Bronchiale richtet sich nach dem Schweregrad der Erkran-
kung. Dazu wird nach einem Stufenplan (vgl. Abb. 1), der die Krankheit von Stufe eins 
(leicht) bis Stufe vier (schwer) einteilt, entschieden, welche Medikation zu erfolgen hat. 
Zur Anwendung kommen hauptsächlich zwei Medikamentengruppen bestehend aus β2-
Sympathomimetika und Glukokortikoide. β2-Sympathomimetika sind Medikamente, die 
an die β2-Rezeptoren in der Muskulatur der Lunge binden und dazu führen, dass diese 
sich entspannt und der Durchmesser der kleinen Atemwege sich wieder erweitert. Glu-
kokortikoide gehören zu den Kortikosteroiden und sind somit eine Klasse der Steroid-
hormone. Die Wirkung besteht darin, eine Unterdrückung der Entzündungsreaktion 
hervorzurufen. Es hat jedoch auch eine hemmende Wirkung auf das Immunsystem und 
so kann es bei unzureichender Mundhygiene zu Pilzinfektionen kommen. Trotz inhala-
tiver Einnahme von Glukokortikoiden kommt es auch zu einer geringen systemischen 
Wirkung, was langfristig dazu führt, dass sich eine Osteoporose ausbilden kann. Primä-
res Ziel der Therapie sollte sein, dass eine wirksame medikamentöse Behandlung ange-
strebt wird, da mit einer optimierten Therapie ein normale Lungenfunktion erhalten 
bleiben kann. 
Stufe β2-Sympathomimetika Glukokortikoid  Zusätzlich  
1  schnell wirksames Wird nicht ange-
wendet 
 -  
2 schnell wirksames bei 
Bedarf 
niedrige Dosierung  -  
3 langwirksames niedrig – mittlere 
Dosierung 
 -  





Abbildung 1 Therapieoption nach dem Stufenschema für die Behandlung von Asthma Bronchiale. Quel-





Die Prognose von Asthma Bronchiale kann als gut angesehen werden, obwohl laut 
Renz-Polster und Mitarbeiter der natürliche Verlauf der Krankheit unzureichend belegt 
ist. Er beschreibt, dass kindliches Asthma Bronchiale zu 50 % heilt, bei Erwachsenen 
eine Spontanremissionsrate von 20 % vorliegt und in ca. 40 % der Fälle im Alter eine 
Verbesserung eintritt. „Etwa 10 % entwickeln ein schweres, steroidpflichtiges Asthma“ 
(Renz-Polster & Krautzig 2008).  
1.2 Wirkung von Methacholin 
Methacholin ist ein Arzneimittel welches am muskarinergen Achetylcholinrezeptor als 
Agonist wirkt (Birnbaum & Barreiro 2007). Der muskarinerge Achetylcholinrezeptor ist 
ein membranständiger Rezeptor, der dem parasympathischen Nervensystem angehört 
(Eglen 2006). Ebenso wie der parasympathische Botenstoff Achetylcholin bindet Me-
thacholin an den gleichen Rezeptor und hat daher den gleichen Effekt auf seine Zielzel-
le. Der Effekt des Botenstoffes hängt von den vorhandenen Achetylcholinrezeptoren ab 
(Behrends et al. 2012). Die in der Lunge exprimierten muskarinergen Achetylcholinre-
zeptoren der Klasse M3 reagieren bei Bindung mit den gerade genannten Botenstoffen 
mit einer Konstriktion (Engstellung) der Bronchienmuskulatur (Behrends et al. 2012). 
1.3 Bildgebende Verfahren 
Seit der Entdeckung der Röntgenstrahlen durch Wilhelm Conrad Röntgen 1895, nahm 
diese neue Technologie schnell Einzug in die Medizin (Bücheler et al. 2006). Im fol-
genden Kapitel wird die moderne Computertomographie und die daraus abgeleitete Vo-
lumen Computertomographie erläutert. 
1.3.1 Computertomographie 
Die Einführung in die Theorie der Computertomographie ist in den folgenden Stan-
dardwerken von Kalender, Brüning et al. und Alkadhi et al. gut beschrieben (Kalender 
2000, Brüning et al. 2008, Alkadhi et al. 2011). Die folgende Darstellung stützt sich auf 
diese Literatur. Die Computertomographie (im folgenden CT) wurde 1969 vom Elektro-
ingenieur Godfrey Hounsfield entwickelt und nach einer Reihe von Testuntersuchungen 




field 1995). Hounsfield erhielt 1979 zusammen mit dem Physiker A.M Cormack den 
Nobelpreis der Medizin (Raju 1999). Das neue Verfahren ermöglichte erstmals die An-
fertigung überlagerungsfreier Schichtaufnahmen mit guter Dichteauflösung. Dies war 
eine deutliche Verbesserung gegenüber der konventionellen Röntgentechnik, die bis 
dahin ausschließlich dreidimensionale Überlagerungsbilder darstellen konnte. Moderne 
CT-Geräte, wie jenes in Abbildung 3, bilden ein komplexes Gebilde aus mehreren 
elektronischen und mechanischen Komponenten. Die größte Einheit ist die runde Gant-
ry, in deren Mitte sich eine Öffnung mit der Patientenliege befindet. Die Gantry bein-
haltet die Hauptbestandteile die den Röntgenstrahler, Generator und Detektor umfasst. 
Bei der Untersuchung wird der Patient auf der beweglichen Patientenliege durch die 
Gantry gefahren und dabei von Röntgenstrahlen durchleuchtet. Die Liege kann sowohl 
vertikal als auch horizontal bewegt werden, um den Patienten optimal zu positionieren. 
Die CT-Bilder werden errechnet, indem die physikalischen Eigenschaften des Gewebes 
wie Dichte und Ordnungszahl gemessen werden. Bei dem Durchtritt des Röntgenstrah-
les durch das zu untersuchende Objekt wird der Strahl geschwächt. Der Grad der 
Schwächung wird hinter dem Untersuchungsobjekt von einem Detektor gemessen und 
in ein elektronisches Signal umgewandelt. Das Signal liegt anfangs in analoger Form 
vor und wird von einem Wandler in ein digitales Signal konvertiert. Das digitale Signal 
wird an einen Cluster von Computern weitergeleitet. Diese Rohdaten werden mittels 
eines speziellen Algorithmus bearbeitet, um die zweidimensionalen Aufnahmen in ein 
dreidimensionales Bild zu wandeln (Kalender 2000).  
Das CT-Bild besteht aus verschiedenen Graustufen, die je nach Schwächungsgrad des 
Röntgenstrahles unterschiedlich hell oder dunkel dargestellt werden. Je mehr Graustu-
fen ein Gerät abbilden kann, desto genauer wird das Bild. Die Graustufen werden der 
sogenannten CT-Zahl zugeordnet, und in Hounsfield-Einheiten (HE) oder international 
Hounsfield Units (HU) auf der Hounsfield-Skala dargestellt. Innerhalb der Hounsfield 
Skala wurden Wasser und Luft als zwei Fixpunkte definiert. Definitionsgemäß wurde 
Luft bei -1000 HU festgelegt. Es wird für Luft eine Schwächung von 0 festgesetzt, da es 




nach der Definition einen Wert von 0 HU (Kalender 2000).  
 
Abbildung 2 Hounsfieldskala im Überblick. Dargestellt sind typische Gewebearten mit der Zuordnung zu 
ihrem Hounsfieldskalenbereich. Kalender, Computertomographie, Publicis, Erlangen, 2000, S. 30. Mit 
freundlicher Genehmigung des Verlages. 
 
Die Einführung der Spiral-Computertomographie in den frühen 1990er Jahren war ein 
fundamentaler Schritt in der Entwicklung und ständigen Verbesserung der CT-
Technologie (Kalender 2000, Brüning et al. 2008). Die Spiral-CT ist ein Verfahren zur 
Volumenaufnahme, wobei der Patient zeitlich und räumlich entlang der Längsachse (z-
Achse) abgetastet wird. Die Röntgenröhre und Detektoren sind mechanisch miteinander 
verbunden und bewegen sich während der Aufnahme auf einer Kreisbahn um den Pati-
enten. Die spiralförmige Bewegung kommt dadurch zu Stande, dass sich das Emitter-
Detektor-Paar in der starren Gantry kreisförmig um den Patienten dreht und die Liege 
dabei kontinuierlich in eine Richtung vorgeschoben wird. Dieser Vorgang wird in Ab-
bildung 4 ersichtlich. Ab dem Zeitpunkt dieser Weiterentwicklung konnte man Volu-
mendaten darstellen, ohne den Nachteil der vorherigen Fehl- oder Doppelregistrierun-
gen von anatomischen Strukturen (Alkadhi et al. 2011). Diese Volumendaten konnten 
dann benutzt werden, um eine 3D-Rekonstruktion des aufgenommen Objekts zu erstel-
len. Ein Problem der Einschicht-Spiral CTs vor 1998 war jedoch, dass die Volumenab-
deckung in der Zeit, in welcher der Patient den Atem anhalten musste, zu kurz war. Mit 




schicht-CTs. Diese konnten bei einer Gantryrotation vier Schichten aufnehmen und hat-
ten somit eine wesentlich bessere Volumenabbildung bei optimierter Ausnutzung der 
Röntgenleistung. „Die gleichzeitige Erfassung von M Schichten bedeutet die M-fache 
Geschwindigkeitserhöhung, wenn man alle anderen Parameter wie etwa die Schichtdi-
cke unverändert lässt“ (Brüning et al. 2008). Nach der Einführung von 8-Schicht-
Geräten im Jahr 2000, wurde nochmals eine Optimierung, wie z.B. eine kürzere Unter-
suchungszeit erreicht. Die longitudinale Auflösung konnte jedoch nicht gesteigert wer-
den. Der Grundstein für die heute gängigen Modelle wurde im Jahr 2004 mit der Ein-
führung der 32-, 40- und 64-Schicht CTs gelegt. Es gibt mittlerweile Modelle, die 320 
Schichten in einer Rotation erfassen können, welches eine erhebliche Weiterentwick-
lung gegenüber der ersten Gerätegeneration darstellt (de Denaro & Bregant 2011). Die-
se hatten nun den Vorteil, ebenfalls eine bessere longitudinale Auflösung zu erreichen, 
bei gleichzeitiger Qualitätserhaltung der räumlichen Auflösung. Laut Alkadhi et al. be-
trägt die räumliche Auflösung moderner CT-Geräte heute etwa 0,3-0,4 mm in allen 
Raumrichtungen (Alkadhi et al. 2011).  
 
Die CT hat ein sehr breites Anwendungsspektrum und ist deshalb fächerübergreifend 
für die Diagnose verschiedener Erkrankungen essentiell geworden. Viele Krankenhäu-
 




ser verfügen heute über CT-Methoden und Universitätskliniken verfügen meistens über 
mehrere verschiedene CT-Geräte, die für unterschiedliche Spezialgebiete gesondert 
optimiert sind und in diversen eigenen Fachrichtungen der Radiologie wie der Neurora-
diologie oder der Kinderradiologie für den Patienten angeboten werden.  
 
Abbildung 4 zeigt den spiralförmigen Gesamtverlauf der Gantry der durch die kreisförmige Bewegung 
der Gantry auf der Stelle und durch den Tischvorschub in horizontaler Richtung zustande kommt. Kalen-
der, Computertomographie, Publicis, Erlangen, 2000, S. 69. Mit freundlicher Genehmigung des Verlages.  
1.3.2 Volumen Computertomographie 
Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein experimenteller flat-panel Volumen Computerto-
mograph eXplore Locus Ultra (im folgenden VCT genannt) benutzt. Dieser Prototyp ist 
eine Weiterentwicklung der klassischen CTs. Das Besondere an diesem Gerät ist der 
sogenannte Flächendetektor. Durch diesen ging eine Veränderung der Röntgengeomet-
rie einher, von einem vormals Fächerstrahlförmigen zu einem kegelförmigen Strahl. 
Durch die Variierung der Winkelgröße des Fächerstrahls kann man die Geometrie des 
Röntgenstrahls beeinflussen und sie in Form eines Flächenstrahls oder eines Kegel-
strahls auf das zu untersuchende Objekt leiten. Die Computertomographen die einen 
Kegelstrahl verwenden, können im Gegensatz zu Flächenstrahl-CTs, anstatt einzelner 




Algorithmus wird eine 3D-Rekonstruktion von den aufgenommenen Volumina erreicht 
(Feldkamp et al. 1984). Durch die Einführung der Flächendetektoren wurde eine schnel-
le Volumenerfassung ermöglicht. Dies hat zur Folge, dass das aufgenommene Volumen 
pro Rotation nicht wie bei dem CT 2 cm erfasst sondern das 10-fache, also 20 cm. Ein 
weiterer Fortschritt der Detektoreinheit ist die sehr hohe Anzahl von etwa 2600 Pixeln 
pro cm2, aus der eine sehr hohe Auflösung ermöglicht wird. Die Volumendarstellung 
wird mit einer Schichtdicke von 0,1 bis 0,2 mm realisiert. Das aufgenommene Volumen 
besteht aus isotropen Voxeln (vgl. Abb. 16), was viele Vorteile bei der nachträglichen 
Bildverarbeitung im Vergleich zu konventionellen CTs bietet. Das in dieser Arbeit ver-
wendete VCT wird in Abbildung 5 gezeigt. 
 
Aufgrund der enormen Datenmenge, die bei der Akquirierung von VCT-Projektions-
Bild-Daten entsteht, wird eine ausreichend schnelle Datenverbindung zwischen dem 
Gerät und einem externen Speichermedium benötigt. Dieses große Datenvolumen führt 
dazu, dass ein leistungsstarker Computer-Cluster benötigt wird, um die Rohdaten in 3D-
Datensätze zu rekonstruieren. Dieser Prototyp wurde bei verschiedenen vorangegange-
nen Projekten in der Literatur bereits ausführlich von Verhoff, Harth, Obert und Schul-
 
Abbildung 5 zeigt den in dieser Arbeit verwendeten Volumen Comuptertomographen eXplore 




te-Geers beschrieben (Verhoff et al. 2008, Harth et al. 2009, Obert et al. 2010, Schulte-
Geers et al. 2011). 
1.4 Segmentierungsverfahren der Lunge 
Um eine bestimmte Region in radiologischen Bildern mittels Softwareprogrammen zu 
beurteilen, muss man diese gezielt auswählen und von den umliegenden Strukturen iso-
liert darstellen. In der vorliegenden Arbeit wurden Mäuselungen untersucht, die mittels 
einer halbautomatischen Softwareroutine erkannt und bestimmt wurden. Laut Ukil und 
Mitarbeitern können Segmentierungsverfahren manuell, computerassistiert oder kom-
plett automatisiert durchgeführt werden (Ukil & Reinhardt 2005). Den Vorgang der 
Zuordnung eines Bildpunktes zu einer Zielstruktur nennt man Segmentierung. Ziel der 
Segmentierung in diesem Fall ist die Erkennung der Lungengrenzen, um eine Aussage 
über die Veränderungen dieses Organs treffen zu können. Wenn ein Bildpunkt der ge-
suchten Struktur angehört, bekommt er durch die Software den Wert Eins, wenn dies 
nicht der Fall den Wert Null zugeordnet (Jähne 2012). Das so entstandene Bild nennt 
man Binärbild, welches im nächsten Schritt, z.B. mittels automatisierter Analysesoft-
ware wie Computergestützter-Diagnose (CAD) weiterverarbeitet werden kann. Die 
Segmentierung kann man mit verschiedenen Ansätzen realisieren, die auf unterschiedli-
chen mathematischen Methoden beruhen. Im Folgenden wird ein Überblick dieser Ver-
fahren gegeben. 
1.4.1 Pixelbasierte Segmentierungsverfahren 
Pixelbasierte Segmentierungsverfahren sind Methoden, welche anhand von Grauwerten 
der Pixel die Zugehörigkeit zu einzelnen Objekten in einem Bild festlegen, sie analysie-
ren jedoch nicht die Umgebung des einzelnen Pixels (Kramme 2011). Ein Pixel ist ein 
Bildpunkt, der in einer Rastergrafik einem Farb- bzw. Grauwert angehört. Das 
Schwellwert-Verfahren (im englischen thresholding) ist die älteste, einfachste und im-
mer noch am weitesten verbreitete Methode dieser pixelbasierten Segmentierung (Son-
ka et al. 2008, Jähne 2012). Das statische Schwellwert-Verfahren eignet sich besonders 
gut für die Radiologie, da Bilder wie z.B. die der CT aus verschieden vielen Grauwert-
abstufungen, abhängig von den bekannten HU-Werten des Gewebes, bestehen (Kramme 




gelegt. Somit kann abhängig von dem zu untersuchenden Zielgewebe, welches einer 
bestimmten HU-Wertregion angehört, festgelegt werden, ab welcher Schwelle die Wer-
te nicht mehr in die Untersuchung eingehen. In dem Beispiel der Lungensegmentation 
liegen die HU-Werte in einem stark negativen Bereich zwischen etwa -550 bis -950 
HU, während Knochen und Weichteile in wesentlich positiveren Bereichen zwischen 0 
bis über +1000 HU liegen (Kalender 2000). Diesen Umstand nutzt man in der Schwell-
wert Methode aus und definiert den zu untersuchenden HU-Werte Bereich so, dass die 
Werte über dieser Schwelle eliminiert werden (Goris et al. 2003). Der Vorteil dieses 
pixelbasierten Verfahrens ist, dass es eine einfache Methode zur Segmentation darstellt 
und somit auch kosteneffizient ist. Nach der in Abbildung 6 gezeigten Vergleichsopera-
tion bestimmt die Software, welche Pixel anhand des vorgegebenen Schwellwertes ein- 
oder ausgeschlossen werden.  
(global) = 1 falls g ≥ t       (global) = 0 falls g < t 
Abbildung 6 Vergleichsoperationen mit der nach dem Schwellwert-Verfahren die Zugehörigkeit eines 
Pixels bestimmt wird. Grauwert g ; Schwellwert t (t für threshold aus dem englischen). 
 
Ein großes Problem bei der pixelbasierten Segmentierung ist, dass es oft zu nicht zu-
sammenhängenden Segmenten kommt (Kramme 2011). Aus diesem Grund benötigt 
dieses Verfahren einen weiteren Schritt der Nachbearbeitung, um ein gutes Ergebnis zu 
erhalten. Ein vielfach angewandtes Verfahren zur Schließung der Löcher ist das „mor-
phologische closing“, begründet von Pierre Soille (Soille 1998). Des Weiteren kann es, 
aufgrund von ungleichmäßiger Beleuchtung oder Artefakten innerhalb des Bildes, zu 
Problemen in der Segmentierung kommen. In diesem Fall muss die Ursache in einem 
Vorbearbeitungsschritt behoben werden. 
In der Literatur sind viele erfolgreiche Segmentierungen auf der Basis von Schwellwert-
Algorithmen ausgeführt. So beschrieben Messay und Mitarbeiter ein Computergestütz-
tes Detektionsprogramm, welches vollautomatisch, mittels Schwellwert-Verfahren und 
morphologischen Operationen, erfolgreich Lungenrundherde in CT-Bildern detektierten 
(Messay et al. 2010). Leader und Mitarbeiter entwickelten und evaluierten ebenfalls ein 
auf Schwellwerten basiertes Verfahren der Lungensegmentation (Leader et al. 2003). 
Darüber hinaus hat das Frauenhofer Institut für Bildgestützte Medizin ein, unter ande-




progamm, MeVisPULMO3D, entwickelt und erfolgreich an über 150 Patienten mit un-
terschiedlichen Lungenerkrankungen getestet (Kuhnigk et al. 2005). 
1.4.2 Kantenorientierte Segmentierungsverfahren 
Im Gegensatz zu den pixelbasierten Segmentierungsverfahren, basiert der Grundsatz der 
kantenorientierten Segmentierungsverfahren darauf, ein Objekt anhand ihrer Kanten zu 
erfassen. Dieser Umstand führt dazu, dass rein kantenorientierte Segmentierungsverfah-
ren nur in Situationen eingesetzt werden können, in denen die Umrisse eines Objektes 
auch klar darstellbar sind. Die Randkonturen eines Objektes werden mit der Hilfe von 
Kantendetektions- und Kantenverfolgungsalgorithmen gesucht und erfasst. Diese Algo-
rithmen suchen nach einem lokalen Maximum der Grauwertdifferenzen und verfolgen 
dieses anschließend entlang der Objektkante (Jähne 2012). Der Sobel-Operator ist ein 
solcher häufig eingesetzter Kantendetektions-Filter (Sonka et al. 2007).  
 
 
Abbildung 7 zeigt einen schematischen kantenbasierten Segmentierungsvorgang. Die weißen Linien 
stellen die durch den Algorithmus durchgeführte Abtastung des Bildes nach Kanten dar. Der Pfeil zeigt 
die Abtastrichtung an. Auf der Höhe des Pfeils sind die weißen Linien der Übersicht halber ausgespart. In 
der Mitte des Bildes ist das zu detektierende dunkel graue Objekt. Aufgrund des Grauwertunterschiedes 
zwischen Objekt und Umgebung berechnet der Algorithmus ein Maximum und definiert dies als Kante. 
Anschließend wird mittels eines Kantenverfolgungsalgorithmus die gefundene Kante verfolgt, bis der 




Da die Abgrenzung der Kanten zu dem Hintergrund in der radiologischen Bildgebung 
sich oft sehr komplex darstellt, ist dieses Verfahren nur halbautomatisch durchführbar. 
Laut Lehmann und Kramme ist dies in der medizinischen Bildgebung seltener der Fall 
und in Sonderfällen wie der Darstellung von Implantaten auf radiologischen Bildern, 
die deutlich von ihrem Hintergrund abgrenzbar sind, anzuwenden (Lehmann 2005, 
Kramme 2011). Aus Abbildung 7 wird ersichtlich, dass dieses Verfahren eine sequenzi-
elle Methode ist, was bedeutet, dass die Arbeitsschritte nacheinander ablaufen. Dieser 
Umstand ist ein Nachteil, da regionen- und punktorientierte Segmentierungsverfahren 
an mehreren Bildpunkten gleichzeitig arbeiten können und somit schneller sind (Jähne 
2012). 
In der Literatur der Lungensegmentierung findet man viele sogenannte hybride Seg-
mentierungsverfahren, die nicht nur auf ein Segmentierungsverfahren zurückgreifen, 
sondern mehrere Ansätze vereinen. Hier kommt auch das kantenorientierte Segmentie-
rungsverfahren in Kombination mit anderen Verfahren zum Einsatz. Die hybriden Ver-
fahren werden im weiteren Verlauf dieser Einführung erläutert. 
1.4.3 Regionenorientierte Segmentierungsverfahren 
Einer der großen Nachteile der pixelbasierten Segmentierungsverfahren ist, dass sie die 
Nachbarschaft der Pixel nicht berücksichtigt und somit unabhängig vom zu untersu-
chenden Objekt Bereiche mit einbezogen werden, die nicht dazu gehören. Regionenori-
entierte Verfahren prüfen aufgrund der Homogenität von Bildpunkten in der direkten 
Nachbarschaft die Zugehörigkeit, und versuchen dadurch zusammenhängende Objekte 
zu finden. Eines der bekanntesten Verfahren ist das Bereichswachstums- bzw. Regio-
nenwachstumsverfahren (im englischen Region-Growing). Ausgehend von vorher defi-
nierten oder automatisch ausgewählten Keimstellen/Saatpunkten werden die unmittelbar 
angrenzenden Nachbarpixel analysiert und abhängig von dem gewählten Kriterium ein- 
oder ausgeschlossen. Ein Kriterium wäre zum Beispiel die Grauwertdifferenz: Liegt 
diese unterhalb einer definierten Schwelle, wird der Pixel nicht hinzugefügt. Andern-
falls verschmilzt er mit den anderen. Die Ausbreitung des Wachstums geschieht in alle 
Richtungen, bis keine Zuordnung mehr getroffen werden kann. 
Dieses Verfahren wurde unter anderem auch in der Segmentierungs-Software der vor-




che Methode, die mittels Regionenwachstum Lungentumore in Positronen-Emissions-
Tomographie vollautomatisch segmentiert (Ballangan et al. 2010). In der Literatur sind 
vollautomatische Systeme zur Lungensegmentierung basierend auf Regionenwachs-
tums-Algorithmen beschrieben. Gu und Mitarbeiter entwickelten dabei eine Methode 
zur Abgrenzung von Lungentumoren (Gu et al. 2013). Die Arbeitsgruppe um Wei be-
nutzte mehrere Ansätze zur Lungensegmentation für Computergestützte Detektions 
Systeme, unter anderem ein Regionwachstums-Algorithmus, erfolgreich (Wei et al. 
2013). Das in den Beispielen für die pixelbasierten Segmentierungsverfahren genannte 
Computergestütztes Detektionsprogramm MeVisPULMO3D des Frauenhofer Instituts 
für Bildgestützte Medizin setzt zur Segmentierung ebenfalls den Regionwachstumsalgo-
rithmus ein, was von Marten und Mitarbeitern für die Quantifizierung von Interstitielle 
Lungenerkrankung bei Patienten mit rheumatoider Arthritis positiv evaluiert wurde 
(Marten et al. 2009). 
1.4.4 Hybride Segmentierungsverfahren 
Hybride Segmentierungsverfahren sind Mischverfahren, die meistens aus einer Kombi-
nation von kanten- und regionenorientierter Segmentierungsverfahren bestehen, um die 
Vorteile der einzelnen Verfahren zu bündeln und dabei die Nachteile zu vermeiden 




Die Wasserscheiden-Transformation (im englischen watershed transformation) wandelt 
Grauwertunterschiede in Erhebungen um und analysiert anschließend das so entstande-
ne Relief. Dabei werden dunkle Grauwerte als Täler und helle Grauwerte als Berge in-
terpretiert (Puente Leon & Heizmann 2010). Anschließend wird dieses Relief „bereg-
net“ und somit schrittweise geflutet. Die Wassertropfen sammeln sich in den Senkungen 
und es entstehen Stauseen. Durch sukzessives Fluten steigt der Wasserpegel an und es 
bilden sich an den Stellen, an welchen Stauseen aneinandergrenzen, Wasserscheiden, 
die in einer Funktion als Damm verhindern, dass die Stauseen zusammenfließen. Der 
Prozess der Flutung ist abgeschlossen, wenn das gesamte Bild überflutet ist und sich an 




sprechen den Kanten des Objektes im Bild. Abbildung 8 zeigt die Schritte der Flutung 
und die Entstehung der Stauseen. 
 
 
Abbildung 8 Die Wasserscheiden-Transformation wandelt Grauwertunterschiede in Höheninformation 
um. Das linke Bild zeigt eine solche Transformation. Die grünen Pfeile markieren die Täler. Im mittleren 
Bild wird die schrittweise Flutung des Reliefs dargestellt. Das rechte Bild zeigt die abgeschlossene Flu-
tung mit den in Rot dargestellten Wasserscheiden an den Grenzen der Stauseen. Quelle: Eigene Darstel-
lung in Anlehnung an Sonka 2007. 
Die Wasserscheiden-Transformation für die Anwendung in der medizinischen Bildver-
arbeitung wurde von Hahn und Mitarbeiter als robuster, vielseitiger und einfach zu nut-
zender Algorithmus beschrieben (Hahn & Peitgen 2003). In einer Machbarkeitsstudie 
von Wei für automatische Lungensegmentierung von 3D-Daten in der chirurgischen 
Planung vor Operationen, wurde gezeigt, dass dieser Algorithmus gut funktioniert (Wei 
et al. 2006). Ukil und Mitarbeiter entwickelten ein automatisches Segmentierungspro-
gramm, welches unter anderem auf Wasserscheiden-Transformation beruht und die 
Lappenspalten der Lunge als Anatomische Landmarke zur Segmentierung nutzt (Ukil & 
Reinhardt 2009). Einen ähnlichen Ansatz wählte Lassen et al. in einer aktuelleren Stu-
die (Lassen et al. 2013). Tan und Mitarbeiter benutzten unter anderem einen Wasser-
scheiden-Transformations-Algorithmus um Tumore zu markieren und diese auszumes-
sen (Tan et al. 2013). Das in dieser Übersicht von Segmentierungsverfahren bei den 
pixelbasierten- und regionenorientierten Segmentierungsverfahren genannte Computer-
gestütztes Detektionsprogramm MeVisPULMO3D des Frauenhofer Instituts für Bildge-
stützte Medizin, setzt zusätzlich zu den beiden oben genannten Verfahren ebenfalls die 







1.4.4.2 Aktive Konturmodell 
 
Das Aktive Konturmodell, auch Snake genannt, ist ein halbautomatisches Segmentie-
rungsverfahren, welches im Jahr 1988 von einer Arbeitsgruppe um Kass entwickelt 
wurde (Kass et al. 1988). Dieser Algorithmus berücksichtigt Aspekte aus den kantenori-
entierten - und regionenorientierten Verfahren sowie objektorientiertes Modellwissen 
(Kramme 2011). Das Verfahren basiert auf der Konturfindung eines Objektes mittels 
eines Energieterms, der darauf optimiert wurde, die herrschenden äußeren- und inneren 
Energien auf ein Minimum zu reduzieren. Die innere Energien berechnen sich aus der 
Form der Kontur und ergeben sich aus der Elastizität und Steifigkeit. Sie sind an starken 
Krümmungen und Knicken entsprechend hoch (Kramme 2011). Die äußeren Energien 
berechnen sich aus dem kantengefilterten Bild und sind niedrig, wenn die Kontur an den 
herausgefilterten Kanten verläuft (Kramme 2011). Laut Handels kann man sich Aktive 
Konturen als biegsamen planaren Gummiring vorstellen, der sich während der Segmen-
tierung schrittweise den Objektgrenzen angleicht (Handels 2009).  
 




Abbildung 10 Beispiel einer Segmentierung mittels Snake Algorithmus. Im linken Bild wird die Snake-




stellt die Kontur dar, die Segmentiert werden soll. Der Algorithmus sucht durch die Gewichtung der in-
terner- und externen Energie den Konturverlauf, diese Schritte werden im mittleren- und rechten Bild 
dargestellt. Durch die in Abbildung 9 gezeigte Energiefunktion nähert sich die gepunktete Linie der ei-
gentlichen Kontur Schritt für Schritt an. Die im rechten Bild dargestellte blaue Kontur stellt die Endposi-
tion, nach erfolgreicher Segmentierung dar. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Sonka et al. 
2007. 
 
In der Literatur finden sich mehrere Beispiele für die Anwendung des Aktiven Kontur-
modell zur Lungensegmentierung. Tavares und Mitarbeiter haben erfolgreich, mit der 
Hilfe eines Aktiven Konturmodells Lungen von COPD Patienten in Magnetresonanz- 
Tomographie Bildern segmentiert (Tavares et al. 2011). Ein Programm zur Lungen-
rundherddetektion und Segmentierung auf Basis des hier erläuterten Algorithmus, wur-
de von Keshani und Mitarbeitern beschrieben (Keshani et al. 2013). 
1.5 Computergestützte Diagnose/Detektion 
Mit der Umstellung von analoger- auf digitale Bildgewinnung entwickelten sich in den 
letzten Jahren neue Technologien. Eine dieser Disziplinen ist die Computergestützte 
Diagnose (im englischen computer-aided diagnosis, CADx), welche versucht die von 
dem Radiologen gefundenen auffälligen Strukturen zu klassifizieren. Die Computerge-
stützte-detektion (computer-aided detection CADe) versucht anhand von Algorithmen 
nach Auffälligkeiten in den Bildern zu suchen (Moura & Lopez 2013). Die Idee hinter 
diesen Technologien ist, dass softwarebasierte Systeme den Radiologen bei der Diagno-
sefindung unterstützten. Die CAD analysiert mit der Hilfe von Segmentierungs-
Algorithmen die aufgenommenen Bilder und markiert Bereiche (CADe), auf denen Pa-
thologien oder abnormale Strukturen zu erkennen sind oder klassifiziert das gefundene 
(CADx). Im weiteren Verlauf dieser Einführung wird, zur besseren Übersicht nur noch 
von CAD gesprochen, da es hier nur um eine allgemeine Einführung in die Thematik 
geht. Es gibt zwei verschiedene Arten, um CAD-Systeme mit Daten zu versorgen. Die 
einfachste Methode ist, von einer digitalen Bildquelle gewonnene Daten direkt an ein 
CAD-System zu transferieren. Da jedoch noch einige analoge Geräte im Umlauf sind, 
gibt es auch hier eine Möglichkeit, die Bilder dem CAD-System zuzuführen. Hier benö-
tigt man einen Zwischenschritt der die analogen Bilder digital erfasst und dann weiter 




Um ein Ergebnis aus einer Bildanalyse ausgeben zu können, müssen CAD-Programme 
mehrere verschiedene Algorithmen beinhalten, die in aufwendigen Schritten die Bilder 
nach Auffälligkeiten durchsuchen, diese erkennen und darstellen. Aus diesem Grund 
bedienen sich die Entwickler komplexer Mustererkennungsverfahren, die im ersten 
Schritt die Bilder von Artefakten (Bildfehlern) befreien. Anschließend kommt ein Seg-
mentationsverfahren zum Einsatz, das die zu untersuchende Region auswählt. So könnte 
zum Beispiel bei der Untersuchung der Lunge, das Herz und die Rippen entfernt wer-
den, da diese nicht relevant sind. Im nächsten Schritt wird dann nach Auffälligkeiten 
gesucht. Hierzu werden verschiedene Parameter analysiert, wie z.B. Größe, Volumen 
und Grauwerte. Bei CADe-Systemen würde das auffällige Areal markiert und dem Un-
tersucher angezeigt werden. CADx-Systeme würden in einem weiteren Schritt die ge-
fundenen Anomalien mit Hilfe von Bewertungssystemen versuchen zu klassifizieren. 
Verfahren für die Klassifikation wären z.B. künstliche neuronale Netze oder statisti-
scher Verfahren wie den Bayesscher Filter (Shiraishi et al. 2011,Yang et al. 2012). 
Im Bereich der Radiologischen Diagnostik findet die CAD in verschiedenen Fachgebie-
ten ihre Anwendung. Diese Anwendungsbereiche erstrecken sich von der Analyse von 
Mammographiebildern (Huo et al. 1998, Freer & Ulissey 2001, Wang et al. 2013), der 
Detektion von Anomalien im Bereich des Thorax klassischen Röntgenbildern (Suzuki et 
al. 2005, Lee et al. 2012) sowie hochauflösenden CT-Bildern (Awai et al. 2004, Mazzo-
ne et al. 2013) bis hin zur Verwendung in der virtuellen Koloskopie (Taylor et al. 2006, 
Miyake et al. 2013). Weitere Anwendungsfelder sind im Bereich des Augenhintergun-
des (Arkam & Khan 2012, Mookiah et al. 2013, Oloumi et al. 2013) zu finden. 
Es gibt zwei unterschiedliche Philosophien bei der Anwendung von CAD-Systemen. 
Die erste Variante ist, dass die Software als sogenannter „Erstleser“, im Englischen 
„first reader“, eingesetzt wird und somit vor dem Radiologen das Bild begutachtet und 
befundet und das Ergebnis diesem dann präsentiert. Die zweite Variante wird als 
„Zweitleser“ bezeichnet, und kommt erst nach der Begutachtung durch den Radiologen 
zum Einsatz und präsentiert seine Ergebnisse erst als „Zweiter“. Bei genauerer Betrach-
tung haben beide Arbeitsweisen ihre Schwachstellen, weisen aber gleichzeitig auch po-
sitive Seiten auf. So werden bei der Variante des „Erstlesers“ dem Radiologen die ver-
meintlich auffälligen Strukturen präsentiert und lenken sein Augenmerk zunächst ein-
mal nur darauf. Bei verlässlichen Ergebnissen erspart dies viel Zeit und Ressourcen. 




dächtige Strukturen aus dem Fokus verlieren und übersehen. Mit dem Einsatz der CAD-
Software als „Zweitleser“ arbeitet der Radiologe erst einmal wie gewohnt und befundet 
das Bild nach seinen Kriterien. Dieses Vorgehen spart nicht so viel Zeit ein, wie bei 
dem Einsatz als „Erstleser“. Positiv hervorzuheben ist jedoch, dass so der Radiologe 
nicht in seiner Arbeitsweise gestört wird und auch keine Ablenkung durch die Markie-
rungen erfährt. Erst im zweiten Schritt bekommt er dann die Auswertung des Compu-
tersystems zu sehen. Dieser Vorgang kontrolliert die Qualität der Arbeit des Radiolo-
gen, zeigt eventuell übersehene Strukturen an und ist sozusagen eine Bestätigung und 
oder ein Überprüfungsverfahren.  
Ein großes Problem der Systeme ist, dass sie zwar eine hohe Sensitivität haben, aber 
eine geringe Spezifität (Freer & Ulissey 2001, Taylor et al. 2005, Wollenweber et al. 
2007, Novak et al. 2013). Einer seiner Ursprünge hat das CAD in der Tumordiagnostik 
der Brust. Hier wurden erstmals 1998, ImageChecker™ und 2002, Second Look™, 
zwei Systeme zur Mikrokalkdetektion in Mammographiebildern von der Food and Drug 
Administatrion (FDA), der amerikanischen Lebensmittelüberwachung und Arzneimit-
telzulassungsbehörde, zugelassen (FDA 1998, FDA 2002).  
1.6 Klassifizierungsmethoden 
Der nächste Schritt um ein Softwaresystem zur Diagnoseunterstützung des Radiologen 
zu erhalten ist, die segmentierten Bilder nach Auffälligkeiten zu analysieren und diese 
anhand einer Klassifikation einzuordnen. Im folgendem werden Methoden, die in der 
medizinischen Bildverarbeitung zur Klassifikation benutzt werden, vorgestellt und die 
Grundlagen erläutert. Für eine ausführlichere Darstellung wird auf die Literatur im je-
weiligen Abschnitt verwiesen, da sonst der Rahmen der vorliegenden Arbeit gesprengt 
wird. 
1.6.1 Nächste-Nachbarn-Klassifikation 
Die Nächste-Nachbarn-Klassifikation (im folgenden NNK) ist ein nichtparametrisches 
statistisches Verfahren zur Klassifizierung (Kramme 2011). Dies bedeutet, dass sie bei 
fast allen Verteilungsformen angewendet werden können, da keine Verteilungsannah-




Klassifizierung basiert auf einer Mehrheitsentscheidung innerhalb des Suchradius und 
läuft nach dem Schema in Abbildung 11 ab. Das Abstandsmaß kann z.B. mit der Eukli-




Abbildung 11 Schematische Darstellung der Nächsten-Nachbarn-Klassifizierung. Die blauen und roten 
Punkte stellen jeweils eine Merkmalsgruppe dar. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Handels 
2009. 
Es gibt verschiedene Arbeiten, die den Einsatz von NNK als Klassifizierungsmethode 
zur Unterscheidung verschiedener Morphologien genutzt wird. Pilch et al. beschreiben 
in ihrer Arbeit eine NNK-Algorithmus zur Einteilung von Pathologien optischen Kohä-
renztomographie Bildern in der Augenheilkunde (Pilch et al. 2013). Die Arbeitsgruppe 
Merkmalsvektor x wird der Klasse mit der maximalen Auftrittshäufigkeit
unter seinen nächsten Nachbarn zugeordnet
Ermittle die zugehörigen Klassen der Merkmalsvektoren und bestimme
deren Häufigkeit





um Virmani et al. klassifiziert, unter anderem mit NNK, Lebererkrankungen aus Ultra-
schallbildern (Virmani et al. 2013). 
1.6.2 Künstliche neuronale Netze 
Künstliche neuronale Netze sind nichtparametrische mathematische Modelle die auf der 
Basis über das Wissen der Funktion des menschlichen Gehirnes entwickelt wurden (A-
be 2010). Es ist wie sein Vorbild aus vielen Schaltelementen, den Neuronen, und deren 
Verbindungen die aus Axonen, Dendriten und Synapsen bestehen aufgebaut (Hermes 
2005). Das künstliche neuronale Netz ist ein Modell, welches nicht programmiert, son-
dern mit dem gewünschten Lernmuster trainiert werden muss (Zöller-Greer 2007). 
Hierbei bewältigen die Neuronen folgende Aufgaben nach einer Dateneingabe: Wich-
tung, Aktivierungsfunktion und Ausgabefunktion auf Basis von mathematischen Funk-
tionen (Lippe 2006). Über die Wichtung wird durch die Eingabe der Grad der Aktivie-
rung berechnet, sie kann je nach Vorzeichen der Wichtung hemmend oder erregend 
wirken. Ist der Wert der Wichtung „0“ ist eine Verbindung zwischen zwei Neuronen 
nicht existent. 
Mittels der Eingabe von Trainingsdatensätze wird das Netzwerk auf die gewünschte 
Klassifizierung trainiert. Es gibt drei verschiedene Arten des Lernens. Das „überwachte 
Lernen“ und „bestärkende Lernen“ stellen manuelle Methoden des Lernens dar. Im Ge-
gensatz dazu wird bei dem „unüberwachten Lernen“ ohne externen Lehrer versucht eine 
geeignete Klassifizierung zu finden (Zöller-Greer 2007). Bei dem „überwachten Ler-
nen“ wird die Gewichtungen so lange manuelle angepasst, bis der Ist-Wert der Ausgabe 
mit dem Soll-Wert übereinstimmt (Lippe 2006). Das „bestärkende Lernen“ unterschei-
det sich zum „überwachten Lernen“ dadurch, dass der Lehrer dem Netz die Rückmel-
dung gibt, ob die Ausgabe korrekt oder inkorrekt war. Im Unterschied zu den beiden 
vorangegangenen Methoden versucht das Netz bei dem „unüberwachten Lernen“ die 
Daten komplett selbstständig in Klassen zu sortieren (Hinton & Sejnowski 1999). 
In der Literatur gibt es viele verschiedene Anwendungsmöglichkeiten der künstlichen 
neuronalen Netze. Bei der Entscheidungsfindung zwischen benignen und malignen Pro-
zessen in der Mammographie zeigen, sowohl Wu et al. als auch Floyd et al., die Überle-
genheit in der Kombination eines künstlichen neuronalen Netzes mit der Diagnose des 




et al. 1994, Horsch et al. 2006). Parmeggiani et al. stützen die Aussage, dass eine ge-
meinsame Betrachtung von Mammographie-Bildern mittels einer Diagnosesoftware, 
welche künstliche neurale Netze zur Klassifizierung verwendet, die Erkennungsraten 
von verdächtigen Arealen erhöht (Parmeggiani et al. 2012) Vlachokosta et al. beschrei-
ben in ihrer Arbeit, dass 240 histologische Präparate der Gebärmutterschleimheit mit 
98,1 % Genauigkeit in die richtige Gruppe klassifiziert werden konnten (Vlachokosta et 
al. 2013). Die Arbeitsgruppe um Sachdeva et al. beschreibt eine erfolgreiche Methode, 
basierend auf künstlichen neuronalen Netzen, zur Klassifizierung von sechs verschiede-
nen Hirntumoren aus Magnetresonanztomographie Bildern (im folgenden MRT) (Sach-
deva et al. 2013). 
1.6.3 Support-Vector-Maschinen 
Support-Vector-Maschinen (im folgenden SVM) sind nichtparametrische Klassifizie-
rungsmethoden (Abe 2010). Die Idee der Klassifikation mittels SVM ist eine Einteilung 
von Objekten durch eine Hyperebene vorzunehmen (Vapnik 1998). Dazu benötigt man 
Trainingsdatensätze die Objekte enthalten, bei denen bekannt ist welcher Klasse sie 
angehören, um diese anschließen durch eine mathematische Funktion korrekt klassifi-
ziert zu können. Solche Trainingsdatensätze, welche z.B. Information zur benignen oder 
malignen Strukturen der Brust enthalten, werden von verschiedenen Forschungseinrich-
tungen zu Verfügung gestellt. Ein Beispiel ist das „Breast Cancer Wisconsin (Diagnos-
tic) Data Set“ vom UCI Machine Learning Repository, University of California (Bache 
& Lichmann 2013). Um eine Klassifizierung durchzuführen, benötigt man eine soge-
nannte Hyperebene, welche z.B. in einem zweidimensionalen Raum eine Linie darstellt 
(vgl. Abb. 12). Ziel ist es, eine Hyperebene so in den Vektorraum einzubringen, dass die 
Trainingsobjekte mit dem größtmöglichen Abstand zur Hyperebene unterteilt werden, 
um einen möglichst großen Raum zu erhalten, dessen Rand frei von Objekten ist. In 
Abbildung 12 wird der Abstand der Hyperebene in zwei Szenarien dargestellt. Die 
graue Hyperebene ist zu nah an der roten Klasse. Die grüne Hypereben stellt den maxi-





Abbildung 12 Darstellung der SVM-Methode. Die roten und blauen Punkte stellen jeweils die einzelnen 
Klassen dar. In der Bildmitte befinden sich eine graue und eine grüne Linien, welche jeweils eine Hyper-
ebene darstellen. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Schölkopf & Smola 2002. 
SVM sind in der Literatur etablierte Klassifizierungsmethoden. Sie werden in der For-
schung von verschieden Fachgebieten eingesetzt. Keshani et al. benutzen SVM zu Un-
terscheidung, der in der segmentierten Lunge gefundenen Areale, in „Rundherde“ oder 
„Nicht-Rundherde“ (Keshani et al. 2013). Die Arbeitsgruppe um Dyrba et al. Klassifi-
zierte die Alzheimer-Krankheit in MRT Aufnahmen des Gehirns (Dyrba et al. 2013). 
Sun et al. beschreiben in ihren Untersuchung zur Unterscheidung von Lungenkrebs die 
Überlegenheit des SVM gegenüber anderen Klassifikationsmethoden und räumen dieser 
Methode für eine klinische Diagnosestellung in der Zukunft potential ein (Sun et al. 
2013). 
1.6.4 Fraktale Dimension 
Die fraktale Dimension (im folgenden Df) ist der Hauptparameter eines mathematischen 
Modells zur Berechnung und Beschreibung der Komplexität von geometrischen Figuren 
(Mandelbrot 1982, Pfeifer & Obert 1989). In der euklidischen Geometrie werden einfa-
che Objekte wie z.B. eine Fläche mit der Dimension 2, eine Kugel mit der Dimension 3 




Strukturen beschrieben werden, die nicht ganzzahlige Werte haben können. Ein klassi-
sches Beispiel ist die Beschreibung von Wolken, die als „Schäfchen-Wolken ein Df von 
vielleicht 2,2 haben können. Durch die Bestimmung von Df eines Objektes mittels einer 
geeigneten mathematischen Funktion, wie z.B. in der Publikation von Obert et al. durch 
eine Masse-Radius-Analyse (Obert et al. 2012), ist es möglich eine Klassifizierung an-
hand von Df vorzunehmen. In der Analyse der Architektur von kleinsten Blutgefäßen in 
MRT-Bildern von Gehirntumoren mittels Df, konnte Di Ieva in der Kombination mit 
histologischen Schnitten, spezifische Muster für Gehirntumor-Typen feststellen und 
somit klassifizieren (Di Ieva 2012). Assaf et al. waren in der Lage mittels Df gutartige 
Schilddrüsenadenome von bösartigen Schilddrüsenkarzinomen zu unterscheiden (Assaf 
et al. 2004). 
1.7 Hypothese für diese Arbeit 
Hier wurden bis jetzt computergestützte Verfahren zur Unterstützung des befundenden 
Arztes und zur Segmentation und Klassifikation von besonders interessierenden Struk-
turen beschrieben. In der vorliegenden Arbeit geht es um die Ermittlung von Durch-
schnittswerten von Volumen, Masse und Dichte von segmentierten Mäuselungen, die 
unter definierten Bedingungen verschiedene Krankheitsbilder entwickelten. Diese 
Durchschnittswerte oder Mittelwerte von unterschiedlichen experimentellen Gruppen 
sollen auf ihre Anwendbarkeit zu einer automatischen Klassifikation hin untersucht 
werden. 
Die in der Publikation von Obert und Mitautoren verwendete fraktale Dimension ist ein 
Konzept, mit deren Hilfe unregelmäßige und heterogene Strukturen, wie die Lunge gut 
beschrieben werden kann (Obert et al. 2012). Diese Methode ist jedoch in ihrer Theorie 
und Ausführung sehr komplex, daher wurde nach einem einfacheren Weg gesucht. Auf 
der Basis einer Publikation von Obert und Mitautoren kam die Überlegung auf, ob es 
möglich ist, mit demselben Mausmodell, das für die Berechnung der fraktalen Dimensi-
on benutzt wurde, eine Klassifizierung mittels der Durchschnittswerte von Volumen, 





1.8 Zielsetzung der Arbeit 
In der vorliegenden Arbeit wurden die Daten aus einer Studie ausgewertet, die mittels 
eines evaluierten Modells an einer Mäusegruppe Asthma induziert und mit einer Kon-
trollgruppe verglichen (Neuhaus-Steinmetz et al. 2000). Ziel der Arbeit ist es zu unter-
suchen, ob bei dem Vergleich beider Gruppen anhand der Bildgebung durch ein auto-
matisiertes Softwaresystem ein statistischer Unterschied zu finden ist. Um diese Mes-
sungen durchzuführen, werden mittels eines experimentellen Volumen Computertomo-
graphen gewonnene Bilder in einem selbst entwickelten Softwareprogramm, basierend 
auf der Computersprache IDL (Interactive Data Language), analysiert und ausgewertet. 
Die vorliegende Arbeit ist aus dem Interesse an dem Zusammenspiel mehrerer ver-













Material und Methoden 
27 
 
2. Material und Methoden 
Die in der vorliegenden Arbeit ausgewerteten Daten stammen aus den tierexperimentel-
len Untersuchungen der Abteilung Neuroradiologie in Gießen (Obert et al. 2012). Die 
Tierversuche wurden von Frau Hagner-Benes aus der Abteilung Laboratoriumsmedizin 
und Pathobiochemie am Standort Marburg durchgeführt. Die radiologische Untersu-
chung und die anschließende Softwareprogrammierung wurden durch Herrn Obert rea-
lisiert. Die eigenständig in der Dissertation durchgeführte Arbeit bestand in der statisti-
schen Auswertung der VCT Daten, deren Darstellung und der Bewertung. 
2.1 Mausmodell der akuten allergischen Atemwegsentzündung 
Um ein Asthma-Phänotyp zu erhalten, wurde ein etabliertes Modell, basierend auf dem 
Allergen Ovalbumin (OVA), benutzt (Neuhaus-Steinmetz et al. 2000). Das Modell, ein-
schließlich der Ergebnisse, der Validierung, wird in folgendem Abschnitt detailliert be-
schrieben. Alle Tierversuche wurden von den örtlichen Behörden genehmigt. Es wurden 
zwölf weibliche Balb/c Mäuse, die zwischen sechs bis acht Wochen alt waren, in einer 
pathogen freien Einrichtung mit einzeln belüfteten Käfigen untergebracht. Sechs Mäuse 
wurden mit OVA sensibilisiert, indem drei intraperitoneale (i.p.) Injektionen verabreicht 
wurden. Die Injektionen beinhalteten 10 µg OVA Grad IV (Sigma, Deisenhofen, 
Deutschland) adsorbiert in 1,5 mg Al(OH)3 (Pierce, Rockford, IL, USA) und wurden 
anschließend in 200 µl Phosphat-gepufferter Kochsalzlösung (PBS) verdünnt. Dieser 
Vorgang fördert eine Immunantwort eines Th2 Phänotyps. Die übrigen sechs Mäuse 
bekamen eine Schein-Injektion mit PBS an den Tagen 1, 14 und 21. Allen Mäusen wur-
de ein OVA Grad V Aerosol (1% Gewicht/Volumen in PBS) an drei aufeinanderfol-
genden Tagen über die Atemwege verabreicht. Diese Prozedur induziert eine allergische 
Entzündungsreaktion. 
 
2.2 Vorbereitung der Mäuse für die radiologische Untersuchung 
In vivo Maus-Untersuchungen wurden 24 Stunden nach der letzten Allergen-
Provokation durchgeführt. Der genaue Ablauf der Untersuchung mit den einzelnen Be-
handlungen kann dem Zeitplan in Abbildung 13 entnommen werden. Die Mäuse wur-
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den durch intraperitoneale Injektion von Ketamin (120 mg / kg Körpermasse) und 
Rompun (10 mg / kg Körpermasse) in 0,9% Natriumchlorid für die Untersuchung nar-
kotisiert. Anschließend wurden die Tiere auf dem Präparathalter des CT-Scanners für 
die radiologische Untersuchung positioniert. Es wurden direkt vor und nach Stimulie-
rung eines Asthmaanfalls mittels Methacholin VCT-Untersuchungen durchgeführt. 
Die folgenden vier Gruppen wurden radiologisch untersucht: Kontrollmäuse vor der 
Methacholinbehandlung (KG VM), Kontrollmäuse nach der Methacholingabe (KG 
NM), Asthma Mäuse vor der Metacholinbehandlung (AG VM) und Asthma Mäuse mit 
Metacholin behandelt (AG NM). 
 
 
Abbildung 13 Zeitplan der Versuchsdurchführung. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Obert et 
al. 2012. 
 
2.3 Evaluierung des Asthma-Modells 
Die Evaluierung des Asthma-Modells wurde in der Arbeit von Obert und Mitautoren 
vorgenommen (Obert et al. 2012). Es wurden Daten von der Bronchoalveoläre Lavage 
(BAL), dem Serum sowie der Lungenhistologie zusammengetragen, um den allergi-
schen Asthma Phänotyp in den Mäusen zu analysieren. Im Vergleich zu PBS-
sensibilisierten Mäusen, zeigten die OVA-sensibilisierten Mäuse dabei eine erhöhte 
Rekrutierung der Gesamtleukozyten in der BAL. Damit trat ein erwarteter Prozess ein, 
welcher mit einer Erhöhung von Eosinophilen und Lymphozyten zu erklären ist (Sie-
genthaler & Blum 2006). Zusätzlich ging dieser Prozess mit einer Erhöhung von TH2-
Cytokinen, wie dem IL-5, in der BAL-Flüssigkeit einher. Weiterhin wurde eine Erhö-
hung des OVA-spezifischen IgE-Spiegels in den OVA-sensibilisierten und ausgesetzten 
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Mäusen im Vergleich zu PBS-sensibilisierten und ausgesetzten Mäusen festgestellt. Der 
Anstieg des OVA-spezifischen IgE-Spiegels spricht dabei für eine systemische Sensibi-
lisierung. In den HE- und PAS-gefärbten histologischen Schnitten der OVA sensibili-
sierten und ausgesetzten Tieren, wurden entzündliche Infiltrate um die Blutgefäße und 
Atemwege herum gefunden. Ebenfalls wurde, verglichen mit den PBS-sensibilisierten 
Mäusen eine erhöhte Anzahl PAS-positiver Becherzellen festgestellt (Obert et al. 2012). 
Diese Ergebnisse bestätigen den allergischen Phänotyp der mit OVA-sensibilisierten 
Mäusen. 
 
2.4 Radiologische Untersuchung 
Die radiologischen Untersuchungen wurden im Volumen Computertomographen mit 
der Herstellerbezeichung eXplore Locus Ultra, der Firma General Electric (GE-
Healthcare, London, Ontario, Kanada) durchgeführt. Der Aufbau der Gantry beinhaltet 
einen Röntgenstrahler (Performix 630, GE, Medical Systems, Milwaukee, WI, USA) 
sowie einen der Röntgenröhre gegenüberliegend montierten Flächendetektor. Die Pixel 
Matrix des Detektors beträgt 1024 × 1024 und ist ca. 23 × 23 cm groß. In dem Detektor 
befindet sich eine Schicht aus photosensitivem, amorphem Silizium, auf welchem, 
mittels eines speziellen Verfahrens Caesiumjodid-Kristalle aufgelagert worden sind. Die 
darstellbare Fläche, im Englischen auch „field of view“ (FOV) genannt, misst in der xy- 
Richtung maximal 15,9 × 15,9 cm² und ist nicht abhängig von der Objektgröße in der z-
Richtung. In der z-Richtung beträgt die maximal darstellbare Objektgröße 10,2 cm. 
Laut Obert et. al wird die räumliche Auflösung des Gerätes vom Hersteller mit 2,20 
Linienpaaren/mm bei einer Modulationstransferfunktion von 10% angegeben (Obert et 
al. 2005). Die höhere Auflösung des VCT im Vergleich zu Standard CTs ist damit zu 
erklären, dass in normalen CTs Detektorringe verwendet werden, deren Bauteile zur 
Strahlendetektion größer sind als die des Flat-Panel Detektors im VCT.  
Alle Mäuse wurden mit dem gleichen Untersuchungs-Protokoll, welches identische 
Parameter beinhaltete, untersucht. Innerhalb einer Gantry-Rotation von 8 Sekunden 
wurden jeweils 1000 Einzelprojektionsbilder angefertigt. In der Zeit wurden vom 
Detektor 1000 Zeilen und 360 Reihen in dem verwendeten Protokoll ausgelesen. Die 
Röhrenspannung betrug 80 kVp und die Röhrenstromstärke 70 mA. Die 
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Übertragungszeit der Daten von der Gantry zum Rekonstruktions-Cluster dauerte ca. 2 
Minuten pro Untersuchung. 
 
2.5 Bildrekonstruktion und visuelle Charakterisierung 
Die Rohdaten wurden mit einem Kegelstrahl-Rückprojektionsalgorithmus in eine 512 × 
512 × n Voxel-Matrix rekonstruiert, wobei n die Anzahl an Schichtbildern in der z-
Richtung darstellt. Die Schnittbildanzahl n variiert dabei je nach Objektgröße. Die 
Kantenlänge der Voxel ist isotrop und somit je nach der Größe des darzustellenden 
Objektes 0,05 mm in alle drei Raumrichtungen. Die gewählte Zahl n hing von der 
tatsächlichen Größe der Mäuselungen ab, welche in z-Richtung in einem Bereich von 
500 bis 700 variierten. Dieser Bereich entspricht einer Größe von 25,0 mm bis 35,0 
mm, wobei n der kompletten Anzahl der Bilder eines dreidimensionalen Datensatzes 
einer Maus entspricht. Die Rekonstruktionszeit betrug ca. 8 Minuten pro Untersuchung. 
Die rekonstruierten Bilder wurden auf eine Advantage Windows Workstation (AW)1 
übertragen. Die Abbildungen 30 und 31 zeigen solche rekonstruierten Bilder. Die AW 
erlaubt eine Bildbetrachtung, die für eine visuelle Beurteilung der Form der 
Mäuselungen vorgenommen wurde. Darüber hinaus wurden die Daten in einen 
Windows Vista betriebenen PC mit 3 GHz Intel ® Core ™ 2 Duo CPU und 6 GB RAM 
übertragen. Dieser Computer wurde für die numerische Bildanalyse in der 
Untersuchung der unteren Atemwege eingesetzt. 
 
2.6 Lungensegmentierung und visuelle Lungencharakterisierung 
Wie die Untersuchungen von Armato, Boedeker, Ukil und Guererro gezeigt haben sind 
die Methoden der Lungensegmentierung gut etabliert (Armato & Sensakovic 2004, 
Boedeker et al. 2004, Ukil & Reinhardt 2005, Guererro et al. 2006). In unserem 
Segmentierungsansatz wurden Bilder eines dreidimensionalen Datensatzes einer Maus 
visuell an der AW Bildvisualisierung Workstation in einem ersten Schritt überprüft und 
die verschiedenen Mausgruppen visuell charakterisiert. Während dieser Prüfung wurde 
                                                 
1
 Version 4.1, GE Medical Systems, Buc, Frankreich 
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der Bildbereich oberhalb der Gabelung der Luftröhre zum Recessus pulmonae 
bestimmt, so dass er später per Software entfernt werden konnte, da der nach der 
Entfernung erhaltene Bildausschnitt das vollständige Organ der Lunge in z-Richtung 
abdeckt. Die nächsten Schritte wurden in einem Software-Programm, das in der 
Computersprache IDL2 geschrieben wurde, durchgeführt. Das erste Bild der 
Bilderreihe, welches die Luftröhre enthält, wurde auf dem Bildschirm aufgerufen. 
Durch einen Mausklick wurde das Zentrum der Luftröhre bestimmt um die xy-
Koordinaten zu definieren, die in einem automatischen Segmentierungsverfahren als 
Saatkornposition (Voxel der ausgewählt wurde) in einem Saatkorn-Wachstums-
Algorithmus benötigt wurden. Der Saatkorn-Wachstums-Algorithmus verwendet einen 
Hounsfield-Einheit (HU) Grenzwert, der definiert, welche Voxel eingeschlossen werden 
und welche nicht. Dieser Algorithmus basiert auf den IDL Funktionen region_grow und 
morph_close und führt eine Segmentierung durch, die die Graustufen und die 
Eigenschaften der geometrischen Form eines Bildes kombiniert. Die xy-Bild-
Koordinaten aller automatisch segmentierten Atemweg-Gewebe-Pixel des ersten Bildes, 
wurden als Saatkorn-Koordinaten in dem zweiten Bild des Bilddatenstapels verwendet, 
die des zweiten Bildes als Saatkörner für das dritte Bild. Diese Prozedur wurde 
fortgesetzt bis das Ende des gesamten Datenstapels erreicht war. Die xyz-Koordinaten 
und die entsprechenden HU-Werte des segmentierten Atemweg-Systems wurden auf 
einer Festplatte archiviert, um weitere Auswertungen vornehmen zu können. Diese 
Auswertungen umfassen die Bestimmung von Volumen, Masse und Dichte der 
untersuchten Lungen3. Es wurden die kompletten unteren Atemwege einschließlich der 
Luftröhre, Lunge und Blutgefäße segmentiert. Abbildung 14 beschreibt anhand einer 
vereinfachten Zeichnung die Funktionsweise des Saatkorn Wachstums-Algorithmus. 
                                                 
2
 IDL®, Version 8.1.0, Execlis Visual Information Solutions, Boulder, Colorado, USA, 2012 
3
 Der Begriff "Lunge" wird in der vorliegenden Arbeit synonym zu den "unteren Atemwege" genutzt, da 
es den Schwerpunkt darstellt 




Abbildung 14 Darstellung des Saatkorn-Algorithmus. Das blau dargestellte Voxel stellt das „Saatkorn“ 
dar. Die Rechenvorschrift besagt nun: suche nach an das „Saatvoxel“ angrenzenden Voxeln, die einen 
Wert besitzen, der größer ist als 9. Danach sucht das Programm in der unmittelbaren Nachbarschaft der 
schon gefundenen Voxel nach weiteren Voxeln, die die Bedingung erfüllen, größer als 9 zu sein. Nach 
und nach setzt das Programm so das gesuchte „Aggregat“, in diesem Fall die Lunge, zusammen. Wenn 




2.7 Definition des Volumens 
Das Volumen wurde definiert über die Anzahl der segmentierten Voxel multipliziert mit 
der Voxelgröße. Abbildung 16 zeigt ein quadratförmiges Voxel, der in unserem Fall 
eine Kantenlänge in der xyz-Richtung von 0,05mm × 0,05mm × 0,05mm hat. Durch die 
automatische Segmentierung wird die Anzahl der Voxel bestimmt und somit kann das 
jeweilige Volumen berechnet werden. Das Volumen wurde in der Maßeinheit 
Kubikmillimeter [mm³] ausgegeben. 
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Abbildung 15 Definition der Volumenfunktion 





Abbildung 16 Darstellung eines isotropen Voxels. Quelle: Eigene Darstellung. 
 
2.8 Definition der Masse 
Die Masse wurde als Summe aller Hounsfield-Einheiten (HU) der segmentierten 
Lungenvoxel definiert. Abbildung 20.1 zeigt eine schematische Lunge die in einzelne 
Lungenvoxel unterteilt wurde. Durch die Auswertung mittels der IDL-Software ist uns 
jeder HU-Wert in den einzelnen Voxeln bekannt. Aufgrund der Luft in der Lunge sind 
nach der Definition der Hounsfieldskala die Werte negativ. Um rechentechnisch eine 
schnellere Bearbeitungszeit zu ermöglichen, wurden die Werte in einen positiven 
Bereich transformiert, indem auf alle HU-Werte der Wert von 1000 aufaddiert wurde. 
In den Abbildungen 18 und 19 wurde die Transformation der normalen HU-Skala zu 
der hier verwendeten noch einmal grafisch aufgeführt. Die Einheit der Masse wurde 
aufgrund der Definition in Hounsfield Einheiten (englisch Hounsfield units [HU]) 
angegeben. 
 
 =  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Abbildung 17 Definition der Massenfunktion. 
 




Abbildung 18 Standard Hounsfield-Skala. Quelle: Eigene Darstellung. 
  
    




Abbildung 20.1 Exemplarische Darstellung einer Lungensegmentierung, bei der jeder Voxel einem HU-
Wert zugeordnet wurde. Die Zahlenwerte entsprechen der Standard HU-Skala. Alle Voxel, die einen 
Zahlenwert in der Graphik aufweisen, sind Teil der Voxelliste der Lungensegmentation Quelle: Eigene 
Darstellung.  




Abbildung 20.2 Beispiel des binarisierten Schnittbildes aus Abb. 20.1. Alle Voxel, die in der Liste der 
segmentierten Lunge aufgeführt wurden, erhalten den Zahlenwert 1. Alle anderen Voxel den Wert 0. 
Quelle: Eigene Darstellung. 
 
2.9 Definition der Dichte 
Die Dichte lässt sich nach der Definition von Volumen und Masse schnell ableiten, 
wobei sie sich aus den beiden vorangegangenen Parametern zusammensetzt. Die Dichte 
ist definiert als Masse pro Volumen und hat in dieser Arbeit die Einheit [%&][''(] . 
)*ℎ =  [$]	 [] 
Abbildung 21 Definition der Dichtefunktion. 
 
2.10 Statistik 
In dieser Arbeit wurde die Auswirkung einer medikamentösen Behandlung mit Meta-
cholin, in einem Vergleich zwischen einer Kontrollgruppe und einer Asthmagruppe auf 
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die Lungenmorphologie untersucht. Dabei sollte die Nützlichkeit der verschiedenen 
Parameter „Volumen“, „Masse“ und „Dichte“ auf ihre Anwendbarkeit für potentielle 
Gruppenunterscheidungen hin evaluiert werden. Für die konkrete Versuchsauswertung 
mussten deshalb alle drei Parameter „Volumen“, „Masse“ und „Dichte“ jeweils vor und 
nach Gabe des Medikaments Methacholin innerhalb der Kontroll-Gruppe und der 
Asthma-Gruppe in diversen Gruppenvergleichen ausgewertet werden. In unserem Fall 
stellen sich dabei grundsätzlich zwei Konstellationen der Gruppenvergleiche dar, wel-
che sich durch die Art der Stichproben ergaben. Dies sind abhängige- und unabhängige 
Stichproben, die sich wie folgt darstellen: Im gruppeninternen Vergleich sind die Werte 
abhängig voneinander (Vergleich zwischen KGVM versus KGNM und Vergleich 
AGVM versus AGNM). Im Vergleich der Gruppen gegeneinander geht man von unab-
hängigen Stichproben aus (vgl. Abb. 24), (Vergleiche KGVM versus AGVM; KGVM 
versus AGNM; AGVM versus KGNM; KGNM versus AGNM). Für solche Vergleiche 
werden in der Literatur die t-Tests für abhängige und für unabhängige Stichproben vor-
geschlagen (Weiß 2010).  
Abbildung 22 verdeutlicht visuell den oben geschilderten Sachverhalt. 
 
Abbildung 22 beschreibt das Kriterium für die Auswahl des jeweiligen t-Tests. CT-Datensatz VM stellt 
den Parameter vor der Gabe, CT-Datensatz NM nach der Gabe von Metacholin. Der rote Pfeil zeigt die 
Abhängigkeit des Parameters innerhalb der Gruppe und somit für die Anwendung des t-Test für verbun-
dene Stichproben. Der blaue Pfeil stellt die Verbindung zwischen den beiden Therapiegruppen dar und 
steht somit exemplarisch für den t-Test für unverbundene Stichproben. Die grünen Pfeile sind der Voll-
ständigkeit halber mit angegeben und stellen ebenfalls das Auswahlkriterium für den t-Test für unverbun-
dene Stichproben dar. Quelle: Eigene Darstellung. 
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Bei der Anwendung aller t-Tests muss eine Normalverteilung der Stichproben vorlie-
gen. Diese wurde in allen Gruppen anhand des Kolmogorov-Smirnov Test untersucht. 
Ferner musste die Homogenität der Varianzen für die unabhängigen Stichproben evalu-
iert werden was mit dem Levene-Test durchgeführt wurde. Nach der Überprüfung der 
Normalverteilung und der Homogenität der Varianzen wurde der jeweils zutreffende t-
Test für abhängige Stichproben, oder bei den unabhängigen Stichproben - je nach Er-
gebnis des Levene Tests - der t-Test für gleiche oder für ungleiche Varianzen angewen-
det. Diese Vorgehensweise wurde für jeden einzelnen der Parameter „Volumen“, „Mas-
se“ und „Dichte“ durchgeführt. Die t-Teststatistiken wurden bei einem Signifikanzni-
veau von 95% bestimmt. Die Statistiksoftware SPSS® Statistics-Software (IBM®, Ver-
sion 21.0.0) wurde für die Berechnungen eingesetzt. 
 
2.11 Definition des Mittelwertes 
Da die t-Test Statistik die Vergleiche von Mittelwerten betrifft, hier zunächst Bemer-
kungen zum Mittelwert. Der Mittelwert, auch arithmetisches Mittel genannt, ist ein La-
gemaß und entstammt der Terminologie der deskriptiven Statistik (Weiß 2010). Er be-
schreibt den Schwerpunkt der Werte, der zwischen dem kleinsten und größten Merk-
malswert einer statistischen Reihe liegt. Prinzipiell gibt es verschiedene Methoden in 
der Mathematik um das Lagemaß zu berechnen, da es je nach Anwendungsgebiet unter-
schiedliche Anforderungen gibt. Hier wären als Beispiel der Modus und der Median zu 
nennen. In der vorliegenden Arbeit wurde mit dem arithmetischen Mittel gerechnet. Die 
Definition des arithmetischen Mittels stellt sich wie folgt dar: 
 
̅ =  1	  -
.
-/0
= 0 +  2+ . . . +.	  
 
Abbildung 23 Definition des arithmetischen Mittels. 
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In der in Abbildung 23 gezeigten Formel beschreibt - mit i = 1,2 … n die erhobenen 
Messwerte die durch den Stichprobenumfang n dividiert werden und den Mittelwert ̅ 
ergeben. 
Der Mittelwert beeinflusst in seiner Funktion als Lagemaß die Verteilung einer beliebi-
gen Merkmalsreihe und somit seine Darstellung. Bei schiefen Verteilungen wird der 
Mittelwert durch die starken Ausreißer in der Verteilung zu stark beeinflusst und gibt 
daher ein verkehrtes Bild wieder (Weiß 2010).  
 
2.12 Definition der Standardabweichung 
Eine weitere grundlegende Größe zur Beschreibung von Messergebnissen ist die Stan-
dardabweichung. Sie wird als Streuungsmaß eines Mittelwertes berechnet. Sie stellt „ 
(…) die Homogenität bzw. Heterogenität der Stichprobe dar“ (Weiß 2010). Um die 
Standardabweichung zu berechnen benötigt man vorher die Varianz, da die Stan-
dardabweichung als die Wurzel der Varianz definiert ist. Auch diese Werte wurden mit 
SPSS© berechnet. Für die Berechnung der Werte wurden folgende Formeln verwendet: 
2 =  0.40 ∑ (- − ̅)2.-/0                                                               8 =  √2 
Abbildung 24 Definition der Varianz s.  Abbildung 25 Definition der Standardabweichung 8. 










Um die Spannbreite zu ermitteln wurde jeweils der kleinste Wert von dem größten Wert 
aller Volumen- , aller Masse- und aller Dichte-Werte subtrahiert. 
 
Abbildung 26 stellt schematisch die Spannweite dar. Quelle: Eigene Darstellung. 
     
 
2.14 Definition Kolmogorov-Smirnov-Test 
Der Kolmogorov-Smirnov-Test (im folgenden KS-Test) prüft die Wahrscheinlichkeits-
verteilung der Merkmale in einer Stichprobe. Aufgrund des Stichprobenumfangs von 
n=6, wurde der KS-Test dem Chi-Quadrat-Test vorgezogen. In der Literatur wurde der 
KS-Test mehrfach als geeignete Methode beschrieben (Toutenbourg 2008). Der Test 
wurde auf ein Signifikanzniveau von 0,05 festgesetzt, somit wird ab einem Wert größer 
als 0,05 eine Normalverteilung angenommen. Die Auswertungsergebnisse des KS-Test 
sind in Tabelle 2 des Ergebnisteils dargestellt. 
:. = sup  ∈ ℝ|AB() − A.()| 
Abbildung 27 Teststatistik des KS-Tests. Kn= KS-Test, sup= Supremum (=kleinste obere Schranke), Fn= 
empirische Verteilungsfunktion, F0= theoretische Verteilungsfuktion. Quelle: Duller 2008. 
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2.15 Levene Test 
Der Levene-Test prüft die Varianzhomogenität der Stichproben, in dem er die Beträge 
der Abweichung der Mittelwerte jeder Gruppe berechnet (Rudolf & Kuhlisch 2008, 
Bortz & Schuster 2010). 
 = 	 − C C − 1
∑ 	D(EFG −  EH)²JD/0
∑ ∑ (ED- − EKG)².L-/0JD/0 ≈  AJ40;.4J 
Abbildung 28 Teststatistik des Levene-Tests. Mit: V= Resultat der Teststatistik, EFG der Mittelwert von EO 
in Gruppe O, EH der Mittelwert der EO über alle Gruppen 	 des Gesamtstichprobenumfangs, 	D der Umfang 
der Gruppe O, C die Anzahl der Gruppen, F= Quantil der F-Test Verteilung. Quelle: Formel übernommen 
von MM Stat. 
 
2.16 t-Test für abhängige Stichproben 
Der t-Test für abhängige Stichproben setzt eine Gleichverteilung der Grundgesamtheit 
voraus (Bortz & Schuster 2010). Diese Prämisse wurde bereits mit dem KS-Test bestä-
tigt. Abbildung 29 zeigt die Teststatistik des t-Tests für abhängige Stichproben. 
 = √	 Q̅ 8 R 
Abbildung 29 t-Test für abhängige Stichproben. Mit n = Stichprobenumfang, d = Mittel der Differenz-
werte und 8 = Standardabweichung. Quelle: Bortz & Schuster 2010.  
 
2.17 t-Test unabhängige Stichproben  
Die Voraussetzung, derselben Varianz, um den t-Test für unabhängige Stichproben 
durchführen zu können, sind mit dem Levene-Test bereits bestätigt worden. Bei inho-
mogenen Varianzen muss ein alternativer Test der keine homogenen Varianzen voraus-
setzt, z.B. der Welch-Test, angewendet werden (Weiß 2010). 
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 = ̅ − EH
8 ∙ T 1	0 +
1	2
 
Abbildung 30 t-Test für unabhängige Stichproben. Mit ̅= Mittelwert Stichprobe 1, EH = Mittelwert Stich-
probe 2, 8 = Standardabweichung, n1 = Stichprobenumfang Gruppe 1 und n2 = Stichprobenumfang Grup-
pe 2. Quelle: Weiß 2010. 
 
2.18 Ein- und Zweiseitige t-Tests 
In der Durchführung des t-Test kann man die Hypothese einseitig oder zweiseitig testen. 
Eine einseitige Fragestellung setzt eine gerichtete Hypothese voraus. Eine solche ge-
richtete Hypothese wäre z.B.: H0: µ1 ≤ µ2 und H1: µ1 > µ2. Diese Formulierung lässt nur 
eine Aussage über die Richtung der Mittelwerte (µ1 und µ2) zu. In unserem Fall würde 
eine solche Auslegung der Hypothesen folgendes bedeuten: Die Nullhypothese H0 be-
sagt, dass der Mittelwert der Grundgesamtheit µ1 kleiner oder gleich µ2 ist. Somit ist 
eine Richtung vorgegeben. Man könnte die Hypothesen aber auch anders herum formu-
lieren. Geht es um Unterschiede in einem Gruppenvergleich, muss laut Bortz und Mit-
arbeiter immer zweiseitig getestet werden, wobei eine ungerichtete Hypothese formu-
liert werden muss (Bortz & Schuster 2010). 
Der t-Test für verbundene und unverbundene Stichproben bei zweiseitiger Fragestellung 
prüft folgende ungerichtete Hypothesen: 
H0: µ1 = µ2   und    H1: µ1 ≠ µ2 
Der Buchstabe µ beschreibt den Mittelwert der jeweiligen Grundgesamtheit. Die 
Nullhypothese (H0) besagt, dass die beiden Mittelwerte der Grundgesamtheiten (µ1 und 
µ2) trotz Medikamentengabe gleich sind. Bei der Alternativhypothese (H1) wird davon 
ausgegangen, dass es einen Unterschied der Mittelwerte abhängig von der 
Medikamentengabe gibt. 
Die ermittelten t-Werte mussten früher, bevor die Statistik mit der Hilfe von 
Computerprogrammen berechnet wurden, anhand von Tabellen, in denen abhängig von 
dem Freiheitsgrad mit dem für das Signifikanzniveau kritischen Wert, abgelesen werden 
(Bortz & Schuster 2010). Heutzutage übernimmt diesen Schritt die Statistiksoftware 
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und berechnet zunächst intern den t-Wert. Anschließend erfolgt die sogenannten p-
Wert-Berechnung (p-value, probability value, Wahrscheinlichkeitswert), auch 
Signifikanzwert genannt, der auf der Basis der Teststatistik errechnet wird. Abhängig 
von der Größe des p-Werts wird die Nullhypothese verworfen oder angenommen. 
Um nun zu bewerten, ob ein Unterschied zwischen den verschiedenen experimentellen 
Maus-Gruppen vorhanden ist oder nicht, wurde die folgende zusätzliche Definition 
verwendet. Ein Unterschied zwischen den einzelnen Gruppen wird als sinnvoll 
angesehen, wenn der p-Wert kleiner oder gleich 0,05 und die absolute Differenz 
zwischen zwei Mittelwerten gleich oder größer als 25% des Bereiches aller jeweils 
gefundenen Volumen, Masse und Dichte-Werte (Parameter-Differenz) sind. In dieser 
















3.  Ergebnisse 
Das Ergebnis Kapitel ist wie folgt aufgebaut: Es wird mit der visuellen Auswertung der 
VCT Bilder begonnen, anschließend wird mit der Beschreibung der Diagramme für die 
Parameter Volumen, Masse und Dichte fortgesetzt. Diesem Abschnitt folgt die 
Auswertung der Statistik, welche in dem ersten Teil die Ergebnisse des KS-Test und des 
Levene-Test jeweils in Form einer Tabelle fest hält. Anschließend folgt der zweite Teil 
mit den Ergebnissen der t-Tests für die diversen Gruppenvergleiche. Diese Ergebnisse 
werden zur besseren Übersicht in zwei Vergleichstabellen dargestellt. 
 
3.1 Visuelle Auswertung der VCT-Bilder an der AW 
Die visuelle Auswertung der akquirierten Bilder erfolgte an der AW. Es wurden jeweils 
die Bilder folgender Gruppen: KG VM vs. KG NM; KG VM vs. AG VM; KG VM vs. 
AG NM; KG NM vs. AG VM; KG NM vs. AG NM; AG VM vs. AG NM miteinander 
verglichen. Von der reinen Betrachtung des Bildes konnte ebenfalls eine verwertbare 
Aussage hinsichtlich der Gruppenunterschiede getroffen werden. Die verschiedenen 
Bildvergleiche werden in einer Übersicht in Abbildung 31 dargestellt. Die Bilder sind in 
denselben Fenster-Weiten-Werten und Fenster-Zentrums-Level-Werten dargestellt, so 





Abbildung 31 zeigt rekonstruierte zweidimensionale Schnittbilder des VCT. Die oberen Bilder stammen 
von einer Maus aus der Kontrollgruppe und die unteren aus der Asthmagruppe. Links werden jeweils 
Aufnahmen vor der Gabe von Methacholin und rechts die Aufnahmen nach der Gabe dargestellt. Der 
Fenster-Weiten-Wert beträgt in allen Bildern 2300 „HU“. Der Fenster-Zentrums-Wert beträgt in allen 
Darstellungen „430“ HU. Somit sind alle Bilder miteinander objektiv Vergleichbar. Man beachte, dass es 
sich hier nicht um Standard HU-Werte handelt, sondern um eine vom VCT Hersteller festgelegte eigene 
Skalierung handelt. Quelle: Eigene Aufnahmen. 
 
Tabelle 1 stellt den visuellen, subjektiven Bildvergleich durch den Verfasser dieser Ar-
beit dar. Es wurden alle möglichen Kombinationen der vier Bildausschnitte (vgl. Abbil-
dung 31) miteinander verglichen. Der blau hinterlegte Abschnitt der Tabelle stellt den 
Vergleich der luftreichen Bereiche, die sich im Bild als zusammenhängende dunkle 
(hypodense) Areale zeigen, dar. Im lila hinterlegten Abschnitt werden die helleren, luft-
ärmeren Areale miteinander verglichen. Es wurden im Gruppenvergleich jeweils die 
Gruppen mit den luftreicheren Arealen rot eingefärbt. Die Gruppen mit den geringeren 
KG VM KG NM 




Luftanteilen und somit helleren Arealen im Bild wurden grau eingefärbt. Um einen vi-
suellen Unterschied zwischen den Bildern zu finden, benötigt man die Kombination aus 
beiden durchgeführten Vergleichen. Es konnten keine Unterschiede in den helleren, 
luftärmeren Bereichen zwischen KG NM und AG NM gefunden werden. Bei dem Ver-
gleich der Größe der zusammenhängenden dunklen, luftreicheren Areale konnten in 
folgenden Gruppen: AG VM vs. KG VM und AG NM vs. KG NM keine visuellen Un-
terschiede festgestellt werden. 
 
Tabelle 1 stellt alle möglichen Bildvergleiche und deren optische Beurteilung dar.  
 
3.2 Beschreibung der Volumetrie 
In Abbildung 32 wird das Diagramm der Lungenvolumen dargestellt. Auf der x-Achse 
werden die Versuchsgruppen in vor und nach Methacholingabe eingeteilt. Dabei ist die 
Kontrollgruppe in blau- und die Asthmagruppe in grau dargestellt. Die rote Umrandung 
beschreibt die Gabe von Methacholin. Die y-Achse beschreibt die Zahlenwerte des 
Visuelle Bildvergleiche 
 Helle Areale (luftarm) 
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Volumens. Es wurden die Mittelwerte der einzelnen Gruppen berechnet und für jede 
Gruppe als Balken aufgetragen. Die Standardabweichung der einzelnen Gruppen wird 
jeweils als Fehlerindikator in den einzelnen Balken angezeigt. Man sieht einen 
Unterschied des Lungenvolumens vor und nach Methacholingabe in den beiden 
Versuchsgruppen. Eine Differenz zwischen den beiden Gruppen nach Methacholingabe 
ist fast nicht feststellbar. Die Standardabweichungen innerhalb der Kontroll- und 
Asthma-Gruppen nach der Methacholingabe liegen sehr nah beieinander und sind daher 
schwierig abzugrenzen. 
 
Abbildung 32 Das Diagramm zeigt den Mittelwert des Volumens der einzelnen Gruppen. Der blaue Bal-
ken steht für die Kontrollgruppe. Der hellgraue für die Asthmagruppe. Die rote Umrandung steht für die 



























3.3 Beschreibung des Masse Diagrammes 
In Abbildung 33 wurden die Berechnungen der Masse im Stil eines Säulendiagramms 
dargestellt. Nach der Berechnung der Mittelwerte wurden diese in der jeweiligen 
Gruppe als Balken dargestellt und mit der Standardabweichung als Fehlerindikator in 
der jeweiligen Gruppe angezeigt. Es fällt auf, dass die Fehlerindikatoren relativ groß 
sind und sich so die Standardabweichungen aller Gruppen überschneiden. Die Differenz 
der Massen vor und nach Gabe von Methacholin der Kontrollgruppe als auch der 
Asthmagruppe sind ebenfalls nur gering ausgeprägt. 
 
Abbildung 33 Das Diagramm zeigt die Mittelwerte der Massen der einzelnen Gruppen. Die blaue Säule 
steht für die Kontrollgruppe. Der hellgraue für die Asthmagruppe. Die rote Umrandung steht für die je-

























3.4 Beschreibung des Dichte Diagrammes 
In Abbildung 34 werden die Mittelwerte der Dichte der einzelnen Gruppen als 
Säulendiagramm dargestellt. Die Fehlerindikatoren, welche die Standardabweichung 
anzeigt, sind kompakt und lassen sich innerhalb einer Versuchsgruppe voneinander 
abgrenzen. Innerhalb der Versuchsgruppen besteht eine ausreichende Differenz 
zwischen den Werten vor und nach der Gabe von Methacholin. 
 
Abbildung 34 Das Diagramm zeigt den Mittelwert der Dichte der einzelnen Gruppen. Der blaue Balken 
steht für die Kontrollgruppe. Der hellgraue für die Asthmagruppe. Die rote Umrandung steht für die je-
weilige Gruppe nach Methacholingabe. Der Fehlerindikator beschreibt die Standardabweichung der je-
weiligen Gruppe. 
 
3.5 Ergebnis des KS-Tests 
Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse des KS-Test. Der Test ist so ausgelegt, dass über einem 























teilt ist. Wie der nachfolgenden Abbildung zu entnehmen ist, trifft dies auf alle hier ge-
testeten Gruppen zu. 
 
Gruppe Signifikanz laut KS-Test 
Volumen  
KG VM 0,989 
KG NM 0,684 
AG VM 0,997 
AG NM 0,960 
Masse  
KG VM 0,967 
KG NM 0,984 
AG VM 0,687 
AG NM 0,679 
Dichte  
KG VM 0,780 
KG NM 0,926 
AG VM 0,992 
AG NM 0,500 
 
Tabelle 2 Ergebnisse des Kolmogorov-Smirnov Tests. 
 
3.6 Ergebnis des Levene-Tests 
Tabelle 3 zeigt die Ergebnisse des Levene-Tests. Das Signifikanzniveau ist auf 0,05 
festgelegt und somit sind alle p-Werte größer 0,05 signifikant. In diesem Fall bedeutet 
ein p-Wert größer 0,05, dass sich die Varianzen nicht unterscheiden und der t-Test für 






Gruppen Signifikanz laut Leve-
ne-Test 
Volumen  
KG VM – AG VM 0,455 
KG NM – AG NM 0,973 
KG VM – AG NM 0,737 
KG NM – AG VM 0,818 
Masse  
KG VM – AG VM 0,403 
KG NM – AG NM 0,249 
KG VM – AG NM 0,365 
KG NM – AG VM 0,345 
Dichte  
KG VM – AG VM 0,404 
KG NM – AG NM 0,795 
KG VM – AG NM 0,228 
KG NM – AG VM 0,949 
 
Tabelle 3 Ergebnisse des Levene-Tests. 
 
3.7 Ergebnis der t-Tests und Vergleich der Mittelwerte 
Tabelle 4 zeigt eine aus den Mittelwerten und p-Werten bestehende Vergleichstabelle 
für die einzelnen Therapiegruppen. Die absolute Differenz zwischen den errechneten 




gabe und KG NM für Kontrollgruppe nach Metacholingabe. Das gleiche gilt für die 
Asthmagruppe mit der Bezeichnung AG VM und AG NM. Die p-Werte der einzelnen 
Gruppen wurden lila hinterlegt. Die Gruppen können statistisch signifikant voneinander 
unterschieden werden, wenn der p-Wert ≤ 0,05 ist. Die rot markierten Werte stellen 
keine Signifikanz dar. Die Werte sind in den drei Gruppen Volumen, Masse und Dichte 
unterteilt. Die Vergleichstabelle beinhaltet alle möglichen Kombinationen an Gruppen-
vergleichen der Gruppen untereinander.  
 
Volumen  
 KG VM KG NM AG VM AG NM 
KG VM - 0,017 0,235 0,003 
KG NM 97,37 - 0,001 0,867 
AG VM 29,32 126,68 - 0,006 
AG NM 92,73 4,64 122,05 - 
Masse  
 KG VM KG NM AG VM AG NM 
KG VM - 0,460 0,453 0,210 
KG NM 5,39540E+07 - 0,224 0,067 
AG VM 8,62683E+07 1,40222E+08 - 0,871 
AG NM 1,12058E+08 1,66012E+08 2,57894E+07 - 
Dichte  
 KG VM KG NM AG VM AG NM 
KG VM - 0,001 0,002 0,001 
KG NM 838170,48 - < 0,001 0,056 
AG VM 442223,18 1280393,67 - < 0,001 
AG NM 559678,15 278492,33 1001901,33 - 
 







Tabelle 5 beinhaltet die Mittelwerte aus Tabelle 4 in Prozent der Spannbreite ausge-
drückt. Nach der Berechnung der Spannbreite wurden die Mittelwerte durch die Spann-
breite dividiert. Die dargestellten Zahlen stellen somit den relativen Anteil des Mittel-
werts an der Spannbreite dar. Es wurde festgelegt, dass man Gruppen an ihren Mittel-
werten unterscheiden kann, wenn die Differenzen der Mittelwerte > 0,25 betragen. Die 
rot markierten Werte stellen Mittelwerte < 0,25 dar und sind somit zu klein, um zwei 
Gruppen voneinander zu unterscheiden. 
 
Volumen  
 KG VM KG NM AG VM AG NM 
KG VM - 0,017 0,235 0,003 
KG NM 0,336 - 0,001 0,867 
AG VM 0,101 0,437 - 0,006 
AG NM 0,320 0,016 0,421 - 
Masse  
 KG VM KG NM AG VM AG NM 
KG VM - 0,460 0,453 0,210 
KG NM 0,079 - 0,224 0,067 
AG VM 0,126 0,205 - 0,871 
AG NM 0,164 0,243 0,038 - 
Dichte  
 KG VM KG NM AG VM AG NM 
KG VM - 0,001 0,002 0,001 
KG NM 0,454 - < 0,001 0,056 
AG VM 0,239 0,693 - < 0,001 
AG NM 0,303 0,151 0,543 - 
 








Die in dieser Arbeit untersuchte Fragestellung war, ob es möglich ist, mittels einer au-
tomatischen Auswertung von CT-Bildern die Lungenmorphologie der Kontrollgruppe 
im Vergleich mit der Asthmagruppe zu unterscheiden. Das dazu verwendete IDL-
Programm zur Lungensegmentierung wurde in der Dissertation von Melanie Dietz 
(Dietz 2013) bereits positiv evaluiert. 
4.1 Visuelle Auswertung der VCT-Bilder an der AW 
Die visuelle Auswertung der VCT-Bilder an der AW stellt ein sehr subjektives und be-
nutzerabhängiges Verfahren zur Beurteilung der CT-Bilder dar. Abhängig von der Er-
fahrung des Betrachters werden unterschiedliche Strukturen in den Bildern wahrge-
nommen. Die Bildvergleiche in Tabelle 1 des Ergebnisteils wurden durch den Autor 
dieser Arbeit vorgenommen und stellen daher seine subjektive Einschätzung dar. Um 
eine objektivere Aussage treffen zu können, müssten die Bildvergleiche von mehreren 
Personen unabhängig voneinander durchgeführt, und anschließend statistisch Ausge-
wertet werden. Auf solch eine „Urteilsübereinstimmungstestung“, im Englischen „inter-
rater-reability“, mittels der statistischen Methode z.B. des Cohens Kappa wurde explizit 
verzichtet (Weiß 2010). Die Prämisse der Bildvergleiche war, wenn man einen visuellen 
Unterschied findet, muss man diese auch durch eine numerische Methode beschreiben 
und unterscheiden können. Der Vergleich mittels numerischen Methoden stellt eine 
reproduzierbare und objektive Vorgehensweise dar und ist deshalb der manuellen Be-
trachtung vorzuziehen. Bei dem durch den Autor durchgeführten Vergleichen der hel-
len, luftärmeren Bereiche konnten alle Gruppen, bis auf KG NM vs. AG NM, visuell 
voneinander unterschieden werden. Die optische Homogenität von KG NM vs. AG NM 
resultiert aus der Wirkung des Methacholins, welches aufgrund seines starken obstruk-
tiven Effekts die Luft in der Lunge einschließt und die Unterschiede, die durch die Sen-
sibilisierung der Asthma-Maus auf Ovalbumin erkennbar wären, vollständig überlagert. 
Bei dem Vergleich der zusammenhängenden dunklen, luftreichen Areale in der Lunge 
kommt dieser Effekt bei KG NM vs. AG NM ebenfalls zu tragen. Weiterhin erscheint 
bei dieser Gegenüberstellung KG VM vs. AG VM ebenfalls gleich, sodass kein Unter-
schied festgestellt werden kann. Der gesamte Bildvergleich zeigt, dass die Kombination 




4.2 Visuelle Beschreibung und Untersuchung der Gruppenunterschiede anhand der 
Parameter Volumen, Masse und Dichte 
Im Vergleich der drei Parameter Volumen, Masse und Dichte gab es große qualitative 
Differenzen hinsichtlich der Unterscheidungsmöglichkeit zwischen den verschiedenen 
experimentellen Mausgruppen. 
4.2.1 Volumen 
Bei Betrachtung des Parameters Volumen, konnten folgende Gruppen: KG VM vs. KG 
NM; KG VM vs. AG NM; KG NM vs. AG VM und AG VM vs. AG NM anhand des p-
Werts voneinander unterschieden werden. Die Kombination aus KG VM vs. AG VM 
und KG NM vs. AG NM konnten mittels der p-Werte nicht voneinander unterschieden 
werden. Zu diesem Schluss kommt man bei der Betrachtung der p-Werte aus Tabelle 4. 
Die gezeigten p-Werte unterstützen die Annahme, dass bis auf KG VM vs. AG VM und 
KG NM vs. AG NM, alle anderen Gruppen anhand des Lungenvolumens, mit einer 
Wahrscheinlichkeit von p < 0,05, unterschieden werden können. Zur Unterscheidung 
der Gruppen anhand des Mittelwertes, wurde in Kapitel 3.7 folgende Definition festge-
legt: die Gruppen können anhand ihrer Mittelwerte unterschieden werden, wenn die 
Differenzen der Mittelwerte > 0,25 beträgt. Die Differenzen der Mittelwerte der vier 
Gruppen, die voneinander abgegrenzt werden konnten, lagen über 0,25. Somit können 
diese Gruppen ebenfalls anhand dieses Parameters voneinander differenziert werden. 
Die Gruppen KG VM vs. AG VM und KG NM vs. AG NM haben Mittelwertsdifferen-
zen < 0,25 und können deshalb auch mit diesem Vergleich nicht auseinander gehalten 
werden. Dies bedeutet für das Lungenvolumen, dass dieser kein ausreichend guter Pa-
rameter ist, um die verschiedenen Lungenmorphologien sicher voneinander zu unter-
scheiden. Dieser Umstand ist damit zu erklären, dass das Volumen bei jedem Phänotyp 
ein individueller Wert ist und somit bei jeder Maus unterschiedlich ausfällt. Das Volu-
men hängt von individuellen Faktoren wie Größe, Gewicht und Alter des Individuums 
ab.  
Ferner kann man sagen, dass selbst bei Gleichheit der gerade genannten individuellen 
Parameter, wie Größe oder Gewicht, trotzdem jede Maus unterschiedlich ist. So kann es 




Gewicht und Alter identisch sind. Vom Volumen her kann man keine Unterschiede ma-
chen, da dieser Parameter eine zu große Schwankungsbreite beinhaltet. Dieser Umstand 
zeigt, dass die Einflüsse die durch das Experiment verursacht werden, im Verhältnis zur 
individuellen Schwankungsbandbreite der Mäuselungen zu gering ist, als dass man die 
Mausgruppenunterschiede noch erkennen könnte. In der Literatur gibt es Erkenntnisse 
über die Auswirkung von ethnischer Abstammung, Geschlecht, Alter, Körpergröße und 
Körperfettanteil eines Individuums auf die Größe des Lungenvolumes (Stock & Quanjer 
1995, Jones & Nzekwu 2006, Come et al. 2013). So haben Frauen im Durchschnitt ein 
kleineres Lungenvolumen als Männer (Come et al. 2013). Der Autor dieser Arbeit ver-
mutet aufgrund dieser Erkenntnisse parallelen zu Mäusen. In der Literatur konnte keine 
Publikation, die die Abhängigkeit des Parameters Volumen von individuellen Faktoren 
bei Mäusen beschreibt, gefunden werden. Wenn man diese vielfältigen individuellen 
Unterschiede betrachtet, wird die Schwankungsbreite des Parameters Volumen ver-
ständlicher. 
4.2.2 Masse 
Die Ergebnisse aus Tabelle 3 des Parameters Masse zeigen, dass mittels des p-Werts 
kein einziger Gruppenunterschied festgestellt werden konnte. Es gibt keine statistische 
Korrelation zwischen der Masse und der Veränderung der Lungenmorphologie. Auch 
die Differenzierung anhand der minimalen Mittelwertunterschiede von > 0,25 ergaben, 
dass keine Aussage zu Unterschieden zwischen den einzelnen Gruppen getroffen wer-
den konnte. Der Parameter Masse ist ebenfalls abhängig vom Phänotyp der einzelnen 
Maus und somit individuell zu unterschiedlich, so dass er keinen haltbaren Messwert 
zur Beurteilung darstellt. Wie in Punkt 4.2.1 bereits diskutiert, gibt es unterschiedliche 
Begründungen wieso ein Parameter nicht herangezogen werden kann um Gruppenunter-
schiede festzustellen. Über die Änderung des Parameters Masse in Abhängigkeit von 
individuellen Faktoren gibt es in der Literatur keine gesicherten Erkenntnisse, jedoch 
erscheint es plausibel dass sich dieser Parameter ebenfalls mit den unter 4.2.1 genannten 





Aufgrund der individuellen Unterschiede in den beiden Parametern Volumen und Mas-
se wurde eine Normierung auf die Dichte vorgenommen und die damit einhergehende 
Normierung der Unterschiede angestrebt. Die Idee hinter der Überlegung der Dichte 
war, dass zwar jedes Individuum unterschiedlich große- und schwere Lungen hat, die 
Dichte jedoch relativ gleich seien könnte. Diese Annahme bestätigte sich auch im Ver-
lauf der Untersuchung. Bis auf die Vergleichsgruppe KG NM vs. AG NM konnte jede 
Gruppe anhand des p-Werts (vgl. Tabelle 4) statistisch signifikant voneinander unter-
schieden werden. Zieht man den subjektiven visuellen Bildvergleich aus Abbildung 31 
und Tabelle 1 heran, wird deutlich, dass optisch ebenfalls keine Differenzierung von 
KG NM vs. AG NM vorgenommen werden konnte. Wie in Kapitel 4.1 beschrieben liegt 
dies an der Wirkung des Methacholins, welches die Bilder optisch gleich erscheinen 
lässt. Zieht man die minimale Mittelwertdifferenz von > 0,25 als Kriterium zur Grup-
penunterscheidung heran, so kann man alle Gruppen bis auf KG VM vs. AG VM und 
KG NM vs. AG NM mit dieser Methode voneinander differenzieren. Bei KG VM vs. 
AG VM liegt der Wert der Mittelwertdifferenz bei 0,239 und somit nicht sehr weit von 
den geforderten 0,25 weg. Im Gegensatz dazu hat KG NM vs. AG NM eine Mittelwert-
differenz von 0,151 und ist somit deutlich von der Grenze von 0,25 entfernt. Die Dichte 
war somit in dieser Arbeit der beste Parameter um Gruppen anhand ihrer Lungenmor-
phologie voneinander zu unterscheiden. 
4.3 Vergleich fraktale Charakterisierung vs. Dichtebestimmung 
In einer Publikation von Obert und Mitautoren wurde mit demselben, hier vorgestellten, 
Mausmodell die fraktale Dimension der vier Maus-Gruppen errechnet (Obert et al. 
2012). Ziel jener Untersuchung war es, anhand der fraktalen Dimension, Unterschiede 
in der Lungenmorphologie zu beschreiben. Die Klassifizierung mittels der fraktalen 
Dimension wurde bereits in der Einleitung beschrieben. Obert et al. haben fraktale Di-
mensionen für unterschiedliche HU-Bereiche errechnet. Für den hier angestellten Ver-
gleich zwischen den beiden Arbeiten wurde die Maske Lsoft herangezogen, da diese in 
dem gleichen HU-Bereich wie der Methode dieser Arbeit liegt. Nach der Segmentie-
rung der Lungen, wurden alle Voxel die in dem Fenster von -1000 bis -400 Hounsfield-




Dimension Dsoft mittels einer Masse-Radius-Analyse ausgerechnet. Die Ergebnisse der 
statistischen Auswertung von Dsoft aus der Arbeit von Obert und Mitautoren (Obert et. 
al 2015) sind identisch mit denen dieser Arbeit. Diese Untersuchung stützt die Aussage 
der in dieser Arbeit gewonnen Daten. Die Frage die aufkommt ist, ob bei fast gleicher 
Testgüte des Parameter Dichte, die sehr viel aufwendigere Berechnung der fraktalen 
Dimension vorgenommen werden muss, oder ob es genügt, die wesentlich schnellere 
Bestimmung der Dichte vorzunehmen, falls es nur auf eine Klassifizierung ankommt.  
In der Literatur gibt es ähnliche Methoden wie die in dieser Arbeit durchgeführten. Die 
Experimente der vorliegenden Arbeit wurden 2012 durchgeführt und zeitlich vor dem 
erschienen der Publikation von Changani et al. (2013) abgeschlossen. Sie wurden völlig 
unabhängig von den Arbeiten in der Literatur durchgeführt. Changani et al. haben mit 
einem vergleichbaren Mausmodell welches eine akute allergische Atemwegsentzün-
dung hervorruft gearbeitet (Changani et al. 2013). Das Mausmodell unterscheidet sich 
in dem verwendeten Allergen: So handelt es sich in der vorliegenden Arbeit um das 
Protein Ovalbumin, während Changani et al. ein HDM-Protein (house dust mite – 
Hausstaubmilbe) verwenden. Weitere Unterschiede zur vorliegenden Arbeit bestehen in 
der verwendeten Segmentierungsoftware, einem weniger hochauflösendem CT und ei-
ner Narkose mit Isofluran. Die Ergebnisse der CT-Auswertungen von Changani et al. 
zeigen, übereinstimmend mit der vorliegenden Arbeit, ebenfalls eine Dichteerhöhung 
der Asthma-Mäuse im Gegensatz zu der Kontrollgruppe. Jobse et al. haben Ratten auf 
HDM sensibiliert, eine Isofluran-Narkose verabreicht und anschließend CT-Aufnahmen 
durchgeführt (Jobse et al. 2009). Die Arbeit von Jobse et al. zeigt ebenfalls eine Dich-
teänderung im Vergleich zur Kontrollgruppe in ihren Untersuchungen. Hierbei ist die 
Dichte sowohl in der Arbeit von Chagani et al. als auch von Jobse et al. in Dichte-
Diagrammen definiert und nicht, wie in der vorliegenden Arbeit, über [HU]/[mm³]. 
Owrangi et al. untersuchten 97 ehemalige Raucher mit einem CT und MRT mit an-
schließender Berechnung von Dichte-Histogrammen, die mittels einer Hauptkomponen-
tenanalyse, einer Methode aus der multivariaten Statistik, ausgewertet wurden (Owrangi 
et al. 2013). Die gewonnenen Daten sollen als Grundlage für eine Software zur automa-
tischer Emphysem Bestimmung dienen. Owrangi et al. zeigen, dass sie mit dieser Soft-
ware in der Lage sind, Emphysem Bewertungen vornehmen zu können. Die Arbeit von 
Owrangi et al. zeigt einen erfolgreichen Weg der Implementierung von experimentellen 




scher Fragestellung vornimmt. Dieser Weg könnte auch in zukünftigen Untersuchungen 
mit dem hier vorgestellten Daten beschritten werden. 
4.4 Beurteilung der IDL-Software 
Nach gründlicher Untersuchung dieser Software in der Dissertation von Dietz (Dietz 
2013) und der Feststellung, dass diese zuverlässig arbeitet, wurde die Segmentierungs-
software auch in dieser Arbeit eingesetzt. Die gewonnenen Erkenntnisse bei der Unter-
suchung der Parameter Volumen, Masse und Dichte und die plausible theoretische Er-
wartung im Vorfeld der Auswertung, unterstützen die Annahme, dass die Software kor-
rekt gearbeitet hat. Bei der Segmentation von Lungen können verschiedene Segmentie-
rungs-Methoden angewandt werden; eine grundlegende Übersicht wurde in der Einlei-
tung gegeben. Wichtig ist hier, dass innerhalb einer Untersuchung mit derselben Me-
thode gearbeitet wird, um eine Vergleichbarkeit der Werte vornehmen zu können. Glei-
ches gilt auch für die Rekonstruktionsalgorithmen mit denen die CT-Datensätze darge-
stellt werden. Hier würde man sonst wahrscheinlich verschiedene Daten erhalten, die 
untereinander aber auch wieder konsistent zu vergleichen wären (Boedeker et al. 2004). 
4.5 Beurteilung der Gruppengröße der Versuchstiere 
In der vorliegenden Untersuchung wurde mit insgesamt zwölf Tieren gearbeitet. Die 
Zielsetzung vor Beginn der Arbeit war, dass man mit der kleinstmöglichen Anzahl an 
Tieren ein statistisch tragbares Ergebnis erhalten wollte. Durch die Definition des Pa-
rameters Dichte und die damit einhergehende Normierung der individuellen Unter-
schiede ist dies gelungen, denn die p-Werte ermöglichen eine umfangreiche Differen-
zierung zwischen zahlreichen Gruppen. Weiterhin ist es ebenfalls eine ethische Frage, 
ob es bei einer anzunehmenden Ergebnisgleichheit gerechtfertigt wäre, mehr Tiere ein-
zusetzen. Hier unterstützen uns die bei der Auswertung der Statistik erhaltenen p-Werte 
in der Annahme, dass trotz der kleinen Anzahl an Versuchstieren eine hinreichende sta-




4.6 Bedeutung der Ergebnisse und Anwendungsfelder 
Die in dieser Arbeit herausgefundenen Grundlagen helfen dabei, eine automatische 
Bildanalyse anhand von festgelegten und evaluierten Parametern durchzuführen. Durch 
die exakte Definition der Parameter wird eine wiederholbare und objektive Untersu-
chung gewährleistet. Mit dem Auge sind manche diffizilen Unterschiede schwierig zu 
unterscheiden und bedürfen somit großer Sorgfalt und Erfahrung. An dieser Stelle 
könnte man mit einer automatisierten Routine objektivere und vergleichbarere Ergeb-
nisse erhalten und dem Untersucher damit ein weiteres Instrument zur Diagnosestellung 
an die Hand geben. Dieser Vorgang führt ebenfalls dazu, dass die untersucherabhängige 
Bewertung vermindert wird. Aus diesem Grund könnte man in Zukunft einen routine-
mäßigen Einsatz solcher Software bei der radiologischen Lungenuntersuchung im Hu-
manbereich anstreben, um seine Diagnose auf eine zweite Meinung zu stützen. Auch in 
der Forschung gibt es verschiedene sinnvolle Einsatzmöglichkeiten. So könnte man bei 
Kleintierversuchen mit großer n-Anzahl gut quantifizierbare Ergebnisse, aufgrund von 
streng reproduzierbaren Messungen, erhalten. Die Auswertung solcher Studien könnte 
ebenfalls vereinfacht werden, da bei Benutzung automatisierter Routinen keine statisti-
sche Absicherung der Unterschiede in den Ergebnissen zwischen den einzelnen Be-
obachtern vorgenommen werden muss. 
4.7 Ausblick 
Die in dieser Arbeit gewonnen Erkenntnisse können dazu beitragen, in Zukunft vollau-
tomatische Segmentierungssoftware auf Basis des hier verwendeten IDL-Programms zu 
entwickeln, die eine Diagnose oder Detektion von auffälligen Arealen aufgrund der ana-
lysierten Daten zulässt. Dazu müsste die Software so weiterentwickelt werden, dass sie 
zusätzlich zur Segmentierungsoperation in einem zweiten Schritt eine Bewertung vor-
nehmen kann. Bevor dieser Schritt durchgeführt werden kann, muss zunächst die Seg-
mentierungsroutine vollautomatisch arbeiten, um eine bessere Effizienz und Zeiteinspa-
rung zu erhalten. In der vorliegenden Arbeit konnte kein Unterschied zwischen der 
Kontrollgruppe und der Asthmagruppe nach der Methacholingabe mittels der Dichtebe-
stimmung festgestellt werden. Dies ist mit der Wirkung des Methacholins zu erklären, 
da durch die Gabe dieses Medikaments schlechter die Luft ausgeatmet werden kann. 




schiede. Hier könnte in einer zukünftigen Studie mit einem anderen Medikament, das 
eine Engstellung der Bronchialmuskulatur bewirkt, getestet werden, ob ein Unterschied 
in dieser Konstellation zu finden ist. Ein ebenfalls interessanter Ansatz wäre, die Soft-
ware in der Diagnostik von Lungenkrankheiten wie der COPD oder der Lungenfibrose 
zu testen. Hierzu müsste ein geeignetes Versuchsdesign erarbeitet werden, das diese 
Krankheiten realistisch abdeckt. Im Humanbereich könnte man CT-Datensätze von Pa-
tienten mit „gesunden“ Lungen vergleichen, um zunächst Normwerte zu definieren und 
ebenfalls die Variabilität der Messergebnisse von Volumen, Masse und Dichte zu unter-
suchen. Anschließend könnte man einen Vergleich mit pathologischen Bildern von ge-
nau definierten Erkrankungen untersuchen, um die Software robuster gegen Fehler, wie 
z.B. die Falsch-Positiv-Rate oder Falsch-Negativ-Rate, zu machen. So könnte man in 
weiteren Untersuchungen die erhaltenen Daten besser einordnen und auswerten. Wei-
terhin wäre eine Verlaufsbeobachtung von Risikopatienten vorstellbar, um eine frühe 
Erkennung und Intervention anzustreben. Dies setzt jedoch weitere Studien zur Evaluie-
rung der Software in den zu Untersuchenden Erkrankungen voraus. Die von Kuhnigk 
und Mitarbeiter entwickelte Prototyp-Software MeVisPULMO3D wurde kontinuierlich 
verbessert und wird mittlerweile zur Diagnose der COPD in der klinischen Forschung 
angeboten (Kuhnigk et al. 2005, Frauenhofer MEVIS 2013). In der Zukunft wird die 
Computerbasierte-Detektion/Diagnose in der radiologischen Bildgebung vermutlich 
eine größere Rolle einnehmen. Aufgrund der weltweit steigenden Tendenz von chroni-
schen Lungenerkrankungen hat die frühzeitige Erkennung dieser Erkrankungen einen 
großen diagnostischen Vorteil (Bagci et al. 2012). Durch das große Interesse der medi-
zinischen Forschung und der stetigen Weiterentwicklung werden immer leistungsfähi-
gere Algorithmen entwickelt, die den heutigen Algorithmen überlegen sein werden. 
Diese Entwicklung bestätigt auch die Untersuchungen von Meziane und Mitarbeiter, die 
eine Steigerung der Sensivität des von ihnen Untersuchten Programms um 20 % inner-
halb von zwei Programmversionen aufzeigten (Meziane et al. 2012). Die amerikanische 
Arzneimittelzulassungsbehörde FDA hat diesen Trend ebenfalls erkannt und ein Manual 
für die Zulassung solcher CAD-Systeme erarbeitet, welches nicht bindende Empfehlun-
gen vorschlägt, welche Bedingungen die Systeme erfüllen sollten, um eine positive Zu-
lassung zu erreichen. Diese beinhalten unter anderem die exakte Beschreibung des Al-
gorithmus und des Softwaredesigns. Die Genauigkeit mit der der Algorithmus arbeitet 
ist ebenfalls ein elementarer Bestandteil des Manuals. Weiterhin spielt auch der Aspekt 




Rolle. Langfristig werden diese Systeme zu einer schnelleren Diagnose führen und die 
























In dieser Arbeit wurde der Versuch einer Unterscheidung von Lungenmorphologien in 
Asthmafragestellungen mittels automatischer Bildanalysesoftware vorgenommen. Die 
zu untersuchenden Parameter waren das Volumen, die Masse und die Dichte der Lunge. 
Diese Parameter wurden an zuvor in einer anderen Studie gewonnenen Daten aus einem 
Tierexperiment getestet. Dort wurden zwölf Mäuse zu gleichen Teilen in zwei Gruppen 
aufgeteilt. Die erste Gruppe bestand aus Mäusen der Kontrollgruppe, die nur eine 
Scheinbehandlung erhielt. Bei der zweiten Gruppe handelte es sich um eine Asthma-
gruppe, bei der anhand eines etablierten Modells Asthma induziert wurde. Bei allen 
Mäusen wurde nach der Bildgebung des Grundzustandes ein künstlicher Asthmaanfall 
mittels Methacholin ausgelöst und in der Bildgebung erfasst. Ziel war es festzustellen, 
ob anhand der drei genannten Parameter eine Aussage über die Veränderung der Lun-
gemorphologie der verschiedenen experimentellen Gruppen charakterisierbar war.  
Der erste Schritt war die visuelle Auswertung der gewonnen Bilder hinsichtlich ihrer 
Unterschiede. Dazu wurden die Bilder aller Gruppen an einer Workstation miteinander 
verglichen. Der Leitgedanke für die Softwareentwicklung war, dass Software nur dann 
Unterschiede finden kann, wenn diese auch visuell in den Bildern zu erkennen waren. 
Anschließend wurden die statistische Auswertung der Parameter Volumen, Masse und 
Dichte vorgenommen. Das Ergebnis der statistischen Untersuchung zeigte, dass anhand 
des Parameters Volumen nur vier der insgesamt sechs Vergleichsgruppen mittels des p-
Werts voneinander unterschieden werden konnten. Die Kombination aus Kontrollgrup-
pe vor Methacholin vs. Asthmagruppe vor Methacholin und Kontrollgruppe nach Me-
thacholin vs. Asthmagruppe nach Methacholin konnten anhand der p-Werte nicht von-
einander abgegrenzt werden. Dieser Umstand ist damit zu erklären, dass das Volumen 
bei jedem Phänotyp ein individueller Wert ist und somit bei jeder Maus unterschiedlich 
ausfällt. Zur Differenzierung der verschiedenen Gruppen anhand des Parameters Masse 
konnten gar keine statistisch signifikanten Unterschiede gefunden werden. Dieser Pa-
rameter ist ebenfalls abhängig vom Phänotyp der einzelnen Maus und somit individuell 
zu unterschiedlich, so dass er keinen nützlichen Messwert zur Beurteilung darstellte. 
Durch Definition des dritten Parameters, der Dichte, wurden diese individuellen Unter-
schiede normiert und es konnten fünf der sechs Gruppenpaare mittels des p-Werts von-




vs. Asthmagruppe nach Methacholin war nicht unterscheidbar. Dies lag an der Wirkung 
des Methacholins, welches nach Applikation die Bilder optisch gleich erschienen ließ 
und diese somit nicht voneinander zu unterscheiden waren. Die Experimente der vorlie-
genden Arbeit wurden 2012 durchgeführt und zeitlich vor dem Erscheinen der Publika-
tion von Changani et al. (2013) abgeschlossen. Sie wurden völlig unabhängig von den 
Arbeiten in der Literatur durchgeführt. 
Fazit: eine Klassifizierung kann erfolgreich mit dem Parameter Dichte durchgeführt 
werden. Damit ist eine automatische, numerisch basierte Datenanalyse ohne subjektive 
Einflüsse möglich. Die Ergebnisse hinsichtlich der hier angestellten Klassifizierung sind 
identisch mit der der fraktalen Dimensionsklassifizierung von Obert und Mitautoren 
(Obert 2015). Die Klassifizierung kann durch die Bestimmung der Dichte rechnerisch 
einfacher vorgenommen werden und ist deshalb einer Klassifizierung nach der fraktalen 
Dimension zu bevorzugen.  
Ausblick: eine Anwendung und Evaluierung der Software an Humandaten wäre der 
















This thesis was an attempt to differentiate lung morphology in an asthma mouse model 
using automatic image-analysis software. The parameters to be examined were volume, 
mass and the density of the lung. These parameters were evaluated from data, obtained 
in a previously performed study of an animal experiment. In that study, twelve mice 
were divided equally into two groups. The first group consisted of mice in the control 
group that received only a sham treatment. The second group was the asthma group, in 
which asthma was induced using a well-established acute mouse model. After an initial 
imaging of both groups, in all mice an artificial asthma attack was induced, which was 
triggered by methacholine and captured by imaging. The aim was to determine if it is 
possible to characterize, on the basis of the mentioned three parameters, a change in the 
lung morphology of the different experimental groups. 
The first step was the visual evaluation of the obtained images in terms of their visual 
differences. Therefore, the images of all groups were compared on a workstation with 
each other. The main idea behind the software development was that the software can 
only find differences, if differences are detectable in the images. Afterwards, the statis-
tical analysis of the parameters volume, mass, and density were evaluated. The result of 
statistical analysis showed, that, based on the parameter volume, only four of the six 
comparison groups could be distinguished from each other by means of sufficiently 
small p-values. The combination of control group before methacholine treatment vs. 
asthma group before methacholine treatment and control group after methacholine 
treatment vs. asthma group after methacholine treatment could not be discriminated 
from each other based on the p-values. This circumstance can be explained by the fact 
that the volume of each phenotype is an individual value, which may be very different 
for each mouse. For the differentiation of the various groups on the basis of the parame-
ter “mass”, no statistically significant differences could be found. This parameter also 
depends strongly on the phenotype of each mouse, and may highly vary individually, so 
thatit was not possible to define a reasonable parameter based on the “mass”. By the 
definition of the third parameter, the density, individual differences were normalized. 
Hence, five of the six pairs could be distinguished from each other by the means of p-
value. Only the pair of control group after methacholine treatment vs. asthma group 




acholine, which let the images appear visually identical after its application. The exper-
iments of the present study were performed in 2012 and were completed before the pub-
lication of Changani et al. (2013). They were performed completely independently from 
the publication in the literature. 
Conclusion: a classification can be successfully performed based on the density parame-
ter. Therefore, an automatic, numerically based data-analysis is possible without subjec-
tive influences. The results in terms of classification between different experimental 
groups in this thesis, are identical to the classification method based of the fractal di-
mension analysis published by Obert and Coworkers (Obert 2015). Thus, a classifica-
tion can be made computationally easier using the density evaluation and is therefore 
preferrable. 
Outlook: an application and evaluation of the software to human data would be the next 


















Asthma (-) _________________________________ Asthmagruppe vor Metacholingabe 
Astma (-) _________________________________ Asthmagruppe vor Methacholingabe 
Astma (+)________________________________ Asthmagruppe nach Methacholingabe 
AW _______________________________________________  Advanced Workstation  
BAL _____________________________________________  Bronchoalveoläre Lavage  
COPD ________________________________ Chronic-Obstructive pulmonary disease  
CT ________________________________________________  Computertomographie  
FOV _______________________________________________________  Field of view  
HU ______________________________________________________ Hounsfield-Unit  
ip   _______________________________________________________ Intraperitoneal  
Kon (-) __________________________________  Kontrolgruppe vor Methacholingabe  
Kon (+) ________________________________  Kontrolgruppe nach Methacholingabe  
OVA ________________________________________________________  Ovalbumin  
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